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RESUME 
En Janvier 2007, la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. mandate l'Ecole Polytechnique de 
Montreal d'effectuer un projet d'amelioration de la gestion de leur systeme 
hydroelectrique de Kemano, situe en Colombie-Britannique. Le projet a pour but la 
creation d'un programme d'optimisation de nature stochastique afin d'ameliorer les 
regies de gestion produites par un logiciel de simulation de nature deterministe. Le 
programme d'optimisation doit ameliorer la production hydroelectrique du systeme de 
Kemano tout en tenant compte des contraintes propres a ce systeme. 
Le programme d'optimisation sera cree en utilisant la methode de programmation 
dynamique stochastique, qui est la methode d'optimisation la plus appropriee au 
probleme etudie. Cette methode permet 1'optimisation des processus de decision par 
periode. 
Des modeles hydrologiques ont ete utilises afin de representer les apports naturels. La 
serie historique d'apports disponible comporte 52 annees. Le modele hydrologique 
utilise pour le developpement du programme d'optimisation est le modele autoregressif 
d'ordre un. Un modele autoregressif a moyenne mobile d'ordre (2,2) a ensuite ete utilise 
pour generer des series synthetiques d'apports. Des simulations a partir des series 
synthetiques d'apports ont ete effectuees afin de valider le respect des contraintes et de 
calculer l'energie produite lors de Futilisation de la regie de gestion produite par le 
programme d'optimisation. 
Finalement, les resultats ont ete compares a ceux obtenus par le logiciel de simulation 
utilise actuellement par les gestionnaires du systeme hydroelectrique de Kemano afin de 
valider 1'augmentation de la production hydroelectrique de la centrale de Kemano. Le 
logiciel de simulation prend en compte les previsions de volume de crue printaniere, ce 
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que le programme d'optimisation n'est pas en mesure de faire. Alors, les resultats n'ont 
pas demontre une augmentation de la production hydroelectrique. Cependant, le 
programme d'optimisation presente l'avantage d'etre adaptable a diverses conditions, 
comme les evenements hydrologiques extremes, ce que le logiciel de simulation peut 
difficilement faire, vu qu'il a ete cree exclusivement a partir de la serie historique. Le 
programme d'optimisation pourra alors etre utilise par les gestionnaires du systeme de 
Kemano, par exemple lors de conditions hydrologiques extremes, pour lesquelles le 
logiciel de simulation ne permet pas de produire une regie de gestion adequate. Cette 
adaptability sera probablement tres avantageuse vu les changements climatiques prevus 
dans le prochain siecle. H est cependant recommande d'ameliorer le programme 
d'optimisation en incluant les valeurs de volume prevu de la crue printaniere, ce qui 
permettrait d'etre plus performant que le logiciel de simulation pour toutes les 
conditions (regulieres et extremes). 
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ABSTRACT 
In January 2007, the company Rio Tinto Alcan Inc. mandates the Ecole Polytechnique 
of Montreal to conduct a project to improve the management of their hydroelectric 
system of Kemano, located in British Columbia. The project aims to create a stochastic 
optimization program to improve the management rules produced by a deterministic 
simulation software. The optimization program must improve the hydroelectricity 
production of Kemano's system taking into account the constraints of this system. 
The optimization program will be created from the stochastic dynamic programming 
method, which is the optimization method the most appropriate to the problem studied. 
This method allows the optimization of decision-making processes over time. 
Hydrological models were used to represent the inflows. The available historical series 
of inflows consists of 52 consecutive years. The hydrological model used to develop the 
optimization program is the autoregressive model of first order. An autoregressive 
moving average model of order (2,2) was then used to generate series of synthetic 
inflows. Simulations from the series of synthetic inflows have been conducted to 
validate compliance with the constraints and calculate the energy produced when using 
the rules produced by the optimization program. 
Finally, the results were compared with those obtained by the simulation software 
currently used by managers of Kemano hydroelectric system to validate the increased of 
production of Kemano's hydroelectric power plant. The simulation software takes into 
account the estimated volume of spring flood, which the optimization program is unable 
to do so. So the results have not shown an increase in hydroelectric production. 
However, the optimization program has the advantage of being adaptable to various 
conditions such as extreme hydrological events, which the simulation software can only 
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do with great difficulty, since it was created exclusively from the historical series. The 
optimization program can be used by Kemano's system managers, during extreme 
hydrologic conditions to produce an adequate rule of management, a rule the simulation 
software is unable to produce. This adaptability is likely to be very useful given the 
important climate changes scheduled to take place in the next century. It is 
recommended to improve the optimization program by including the values of spring 
flood's volume, which would be more efficient than the simulation software to all 
conditions (including regular and extreme weather). 
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En Janvier 2007, la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. mandate l'Ecole Polytechnique de 
Montreal d'effectuer un projet d'amelioration de la gestion de leur systeme 
hydroelectrique de Kemano, situe en Colombie-Britannique. Le projet a pour but la 
creation d'un programme d'optimisation de nature stochastique afin d'ameliorer les 
regies de gestion produites par un logiciel de simulation de nature deterministe. Le 
programme d'optimisation doit ameliorer la production hydroelectrique du systeme de 
Kemano tout en tenant compte des contraintes propres a ce systeme. 
Le chapitre 1 du present memoire est consacre a la definition du projet. Ce chapitre 
presentera la problematique, les hypotheses, les objectifs generaux et la methodologie. 
Le chapitre 2 presente le systeme hydroelectrique de Kemano. Une description 
sommaire des composantes y est presentee. Ensuite, les contraintes propres au systeme 
et le choix des periodes seront expliques. 
Le chapitre 3 presente les methodes courantes utilisees pour 1'optimisation de la gestion 
des reservoirs hydroelectriques. Ces methodes seront decrites, ensuite une analyse 
sommaire de leurs avantages et inconvenients sera presentee. Finalement, la methode 
choisie pour le projet sera detaillee. 
Le chapitre 4 traite des modeles utilises pour representer les apports naturels au reservoir 
Nechako. Les modeles autoregressif et autoregressif a moyenne mobile seront expliques. 
Ensuite, les choix des modeles utilises dans les differentes parties du projet seront 
justifies. Finalement, la methodologie utilisee pour 1'application de ces modeles dans le 
programme d'optimisation sera presentee. 
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Le chapitre 5 presente le programme d'optimisation. La methodologie de developpement 
du programme sera presentee. 
Le chapitre 6 est consacre a la presentation des resultats et a leur analyse. Tout d'abord, 
les resultats obtenus grace au programme d'optimisation de nature stochastique seront 
presentes. Ensuite, le respect des contraintes lors de la simulation a partir de la serie 
historique d'apports et d'une serie synthetique d'apports sera verifie. Enfin, les resultats 
seront compares a ceux obtenus par le logiciel de simulation de nature deterministe 
utilise actuellement par les gestionnaires du systeme de Kemano. Finalement, une 
discussion sera effectuee. 
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CHAPITRE 1 DEFINITION DU PROJET 
Le present chapitre presente la definition du projet et est divise en quatre parties : la 
problematique, les objectifs generaux du projet, les hypotheses et la methodologie 
permettant de resoudre la problematique. 
1.1. Problematique 
La compagnie Rio Tinto Alcan Inc. desire ameliorer la production hydroelectrique de sa 
centrale de Kemano d'une puissance installee d'environ 700 MW1. Cette centrale est 
situee sur le reservoir Nechako, en Colombie-Britannique. La figure 1-1 situe le 
reservoir Nechako(en bleu fonce) a l'interieur de la Colombie-Britannique. Le bassin 
versant du reservoir Nechako, qui fait partie de la chaine cotiere, fait plus de 14 000 km2 
et se caracterise par un fort gradient de precipitation d'ouest en est avec une variation de 
2000 mm/an a 400 mm/an, ce qui conditionne la production hydroelectrique. Les 
apports naturels, qui resultent en grande partie de la fonte de la neige, presentent ainsi 
une grande variation. La figure 1-2 represente le bassin versant du reservoir Nechako. 
1 Les productions electriques indiquees dans ce memoire sont fictives par clause de confidentialite 
Figure 1-1: Localisation du reservoir Nechako a l'interieur de la Colombie-Britannique 
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Figure 1-2 : Bassin versant du reservoir Nechako 
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Concernant la gestion de ce reservoir, la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. doit respecter 
plusieurs contraintes. Elle doit produire une certaine quantite minimale d'energie en tout 
temps, afln de fournir l'energie a son aluminerie de Kitimat et de respecter un contrat de 
vente d'energie a une compagnie d'electricite. Par contre, elle doit obligatoirement 
deverser un certain debit reserve pour l'environnement, variable selon la saison. Elle 
doit aussi respecter d'autres contraintes concernant le niveau du reservoir et la variation 
de la quantite d'eau deversee. De plus, une mauvaise gestion de l'eau du reservoir 
Nechako peut causer des risques d'inondations a la ville de Vanderhoof, situee en aval 
de la riviere dans laquelle les surplus d'eau du reservoir sont deverses. La figure 1-3 
presente la localisation de la ville de Vanderhoof. 
Figure 1-3 : Localisation de la ville de Vanderhoof 
Actuellement, Rio Tinto Alcan Inc. utilise des regies de gestion du reservoir obtenues a 
partir d'un modele deterministe, cree a partir d'un logiciel de simulation. Vu la grande 
variability des apports naturels du reservoir de Nechako, il serait interessant d'ameliorer 
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les regies de gestion, tout en evitant les risques d'inondation, en utilisant un modele 
d'optimisation plus performant pour ce reservoir, soit un modele prenant en compte 
1' aspect stochastique des parametres du systeme. 
1.2. Hypotheses 
Apres avoir pris connaissance d'articles scientifiques relies a ce projet de recherche et 
avoir discute avec des analystes en ressources hydriques de Rio Tinto Alcan Inc., nous 
avons ete en mesure de formuler une hypothese de travail qui sera validee ou infirmee 
par le projet: 
• L'amelioration de la gestion actuelle du reservoir Nechako, basee sur un modele 
d'optimisation deterministe, par des regies de gestion obtenues d'un modele 
stochastique permettra d'augmenter la production hydroelectrique de la centrale 
Kemano. 
Plusieurs articles traitent du developpement de modeles d'optimisation stochastique pour 
1'optimisation de la gestion de reservoir hydroelectrique et de leur application sur des 
systemes hydroelectriques reels. Plusieurs traitent de systemes a un seul reservoir et 
quelques-uns a plusieurs reservoirs. Cependant, la complexite des contraintes dans le 
cas du systeme hydroelectrique de Kemano fait en sorte qu'il faudra creer un modele 
d'optimisation propre a ce systeme hydroelectrique. 
L'hypothese pourra etre refutee en comparant les resultats obtenus lors de 1'utilisation 
d'un modele deterministe cree par Rio Tinto Alcan Inc. et ceux simules a l'aide du 
nouveau modele developpe dans ce memoire. Rio Tinto Alcan Inc. possedant des 
donnees historiques de ruissellement et de gestion du reservoir sur une cinquantaine 
d'annee, cette comparaison permettra de determiner si la production hydroelectrique a la 
centrale de Kemano est plus grande en utilisant le modele stochastique. 
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1.3. Objectif general 
L'objectif general de la recherche consiste a ameliorer les regies et les politiques de 
gestion actuelles compte tenu de 1'incertitude des apports naturels du reservoir de 
Nechako. 
1.3.1. Objectifs specifiques 
Les objectifs specifiques du projet sont les suivant: 
• Developper un programme d'optimisation stochastique du systeme 
hydroelectrique de Kemano, selon les contraintes propres a ce systeme, dont le 
temps de calcul ne doit pas etre trop eleve. 
• Valider le modele d'optimisation stochastique a partir des donnees historiques 
d'apports naturels et a partir de series synthetiques d'apports. 
• Quantifier 1'augmentation de production d'hydroelectricite en suivant les regies 
de gestion obtenues par la methode stochastique (simulations a partir des apports 
naturels historiques) en comparant les resultats aux productions simules obtenues 
a partir d'un modele deterministe. 
1.4. Methodologie 
1.4.1. Modelisation du systeme hydroelectrique de Kemano 
Le fonctionnement du systeme hydroelectrique de Kemano sera modelise afin de 
representer la realite tout en simplifiant les caracteristiques du systeme afin d'etre en 
mesure de les representer dans un programme informatique. 
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1.4.2. Choix de la methode d'optimisation 
Une methode d'optimisation doit etre choisie parmi celles utilisees pour 1'optimisation 
de la gestion de reservoirs hydroelectriques. Pour ce faire, les differences methodes 
d'optimisation possibles seront presentees. Une analyse des avantages et inconvenients 
de chaque methode sera utilisee pour choisir la methode la plus appropriee au projet. 
1.4.3. Modelisation des apports naturels 
Les apports naturels seront modelises afin d'etre utilises dans le programme 
d'optimisation. Les modeles utilises seront choisis selon les besoins du projet. La 
methodologie de modelisation sera expliquee pour chaque modele utilise. Les modeles 
seront constants a partir des apports naturels historiques du reservoir Nechako fournis 
par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. Les modeles devront respecter les 
caracteristiques principales de ces apports historiques (moyenne, ecart-type, facteurs de 
correlation). 
1.4.4. Developpement d'un programme d'optimisation 
Un programme d'optimisation sera cree afin de produire des regies de gestion du 
reservoir Nechako. Les regies de gestion ainsi creees prendront en compte les differentes 
contraintes appliquees au systeme, la variabilite des apports naturels et la necessite 
d'optimiser les profits engendres par la production d'electricite. Des simulations utilisant 
les regies de gestion permettront finalement de valider que ces dernieres respectent bien 
les contraintes appliquees au systeme et de calculer la production d'energie moyenne 
lorsqu'elles sont utilisees. 
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CHAPITRE 2 ANALYSE DU SYSTEME 
HYDROELECTRIQUE DE KEMANO 
Le systeme hydroelectrique de Kemano est constitue de plusieurs composantes. Dans ce 
chapitre, une description sommaire des composantes du systeme hydroelectrique de 
Kemano et de leurs emplacements sera d'abord effectuee. Ensuite, les contraintes du 
systeme ainsi que le choix des periodes seront presentes. La modelisation proposee dans 
ce chapitre sera utilisee dans les programmes informatiques crees pour le projet, soit le 
programme de modelisation des apports naturels et le programme d'optimisation des 
regies de gestion. 
2.1. Description du systeme hydroelectrique de Kemano 
Le systeme hydroelectrique de Kemano est constitue d'un reservoir ayant un bassin 
versant d'une superficie de plus de 14000 km2 (voir la figure 1-2). Le reservoir est situe 
a l'Est des Rocheuses Canadienne, au centre de la Colombie-Britannique (voir figure 
1-1). Ce reservoir possede deux exutoires (un naturel et l'autre artificiel). L'exutoire 
artificiel est situe a l'extremite Ouest du reservoir. II a ete cree pour fournir l'eau a la 
centrale hydroelectrique de Kemano, propriete de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc., 
situe a 1'Ouest des Rocheuses. Le debit turbine passe dans une conduite forcee a travers 
les Rocheuses. L'exutoire naturel est situe plus a l'Est du reservoir (voir la figure 1-2). 
Le debit passant par cet exutoire est deverse dans la riviere Nechako. Un deversoir a ete 
cree a cet endroit pour controler le debit d'eau passant par cet exutoire. A environ 175 
km en aval de la riviere Nechako se trouve la ville de Vanderhoof comptant environ 
4500 habitants. Le debit turbine et le debit deverse passent par des exutoires differents. 
La figure 1-2 presente l'emplacement des ouvrages dans le reservoir tandis que la figure 
1-3 presente l'emplacement de la ville de Vanderhoof sur la riviere Nechako. 
10 
La production hydroelectrique de la centrale Kemano est utilisee pour fournir 
l'electricite necessaire a l'usine d'aluminium de Kitimat, une usine appartenant a Rio 
Tinto Alcan Inc.. Cette usine est situee sur la cote du chenal Douglas, qui communique a 
1'ocean Pacifique, au nord de la centrale de Kemano. L'usine d'aluminium a une 
demande fixe d'electricite. Le surplus d'electricite produit par la centrale de Kemano est 
vendu a la compagnie British Columbia Hydro and Power Autority (BC Hydro). Suite a 
une entente avec la compagnie BC Hydro, la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. est tenue 
de garantir une production hydroelectrique minimale. 
2.1.1. Contraintes du systeme 
Le systeme hydroelectrique de Kemano presente plusieurs contraintes a respecter. Ces 
contraintes sont dues a plusieurs causes differentes, soit le respect de l'environnement 
(maintien de la faune et de la flore dans l'effluent), les risques d'inondation (habitations 
en peripherie du reservoir ou dans les villes en aval de l'effluent dans lequel sont 
de verses les surplus d'eau) et les contraintes physiques (debit maximum deverse par le 
deversoir, debit turbine, securite du barrage). Dans la suite de ce chapitre, les differentes 
contraintes a respecter seront passees en revue. 
2.1.2. Contraintes sur les debits deverses 
Les debits deverses sont soumis a plusieurs contraintes de debits minimum ou 
maximum. 
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Debits deverses minimaux 
Tout d'abord, il y a un debit reserve a respecter en tout temps, different selon la periode 
de l'annee. II est done important de deverser dans la riviere Nechako les debits 
minimaux presentes dans le tableau 2-1. Ce tableau presente les debits minimaux a 
deverser dans la riviere Nechako selon la periode de l'annee. 








1er au 9 juillet 
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Debits deverses minimaux selon les debits deverses des periodes precedentes 
Les debits minimaux a deverser du ler novembre au 28 fevrier sont fonction des debits 
qui ont ete deverses entre le ler septembre et le 8 octobre precedent. Cette contrainte est 
due a la fraie des poissons dans la riviere Nechako. Pour reduire les dommages aux ceufs 
occasionnes par le gel ou par le faible niveau d'eau, les debits deverses du ler novembre 
au 28 fevrier doivent etre plus de la moitie de la moyenne des debits deverses lors de la 
fraie, soit du ler septembre au 8 octobre precedent. 
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Constance des debits deverses en fevrier et mars 
Les debits deverses du 16 fevrier au 31 mars doivent etre constants afin de conserver le 
couvert de glace sur la riviere Nechako. Cette contrainte peut etre legerement non 
respectee lorsque le debit deverse diminue d'une periode a 1'autre, mais il est strictement 
defendu d'avoir un debit deverse plus grand que le debit deverse de la periode 
precedente. 
Debits deverses maximaux pour eviter les inondations 
Le maximum de debit pouvant etre deverse pour eviter les inondations a Vanderhoof, la 
ville en aval de la riviere dans laquelle sont deverses les surplus d'eau du reservoir 
-a 
Nechako, est de 345 m /s. II est a noter que le debit maximum d'inondation peut etre 
surpasse en cas de conditions hydrologiques extremes, afin de creer un equilibre entre le 
respect des contraintes de debit deverses maximal et celui des contraintes de volume 
maximal. Le tableau 2-2 presente les debits deverses acceptables selon differentes 
occurrences de conditions hydrologiques extremes. 











Debits deverses maximaux selon le NFCP 
II y a des debits maximaux a deverser selon le Nechako Fisheries Conservation Program 
(NFCP) selon la periode. La riviere Nechako est une riviere a Saumon et le NFCP est un 
programme indiquant les conditions a respecter dans la riviere Nechako pour la 
conservation du milieu de vie des saumons. Le tableau 2-3 indique ces debits maximaux. 
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II est a noter que ces debits maximaux peuvent etre depasses du mois de mai au mois 
d'aout afin de minimiser l'impact des inondations futures a Vanderhoof. 
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Debits deverses maximaux selon les contraintes physiques 
L'equation 2.1 permet de calculer la courbe du deversoir donnant les debits selon la 
hauteur d'eau du reservoir. 
(2-1) Ĝ v-max =68.84498*[3.28084*(#-842.772)]°672 
2.1.3. Contraintes sur le volume du reservoir 
Volume minimal 
La contrainte de volume minimal dans le reservoir est de 20521 hm", ce qui correspond 
a une hauteur d'eau de 849.550m. Le volume du reservoir ne doit pas etre inferieur a 
cette limite, car le niveau de la prise d'eau ne garantie pas un debit suffisant pour la 
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production hydroelectrique a la centrale lorsque la hauteur d'eau du reservoir est plus 
faible que 849.550m. De plus, le seuil naturel presente sur la figure 2-1 empeche la 
majorite de l'eau du reservoir, done la majorite des apports entrants, d'atteindre la prise 
d'eau. La quantite d'eau du sous-reservoir ainsi cree ne permet d'alimenter la centrale 
hydroelectrique que pour quelques jours. 
La limite inferieure du volume du reservoir ne peut etre violee qu'en cas de conditions 
hydrologiques extremes (secheresse), soit a partir de conditions a occurrence de 200 ans. 
Figure 2 - 1 : Emplacement du seuil naturel dans le reservoir Nechako 
Volume maximal 
Le volume maximal du reservoir est de 23833 hm3, ce qui correspond a une hauteur 
d'eau de 853.434m. Ce volume ne doit pas etre depasse en general. Cependant, des 
scenarios ont ete crees par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. permettant de deduire les 
contraintes de volume maximal selon des scenarios de conditions hydrologiques 
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extremes (surplus d'eau). Le tableau 2-4, presente les volumes acceptables pour 
differentes occurrences de conditions hydrologiques extremes. 


















2.1.4. Contraintes de production hydroelectrique 
Comme mentionne dans le sous-chapitre 2.1, la centrale hydroelectrique de Kemano doit 
fournir de l'electricite a l'usine d'aluminium de Kitimat, ainsi qu'un montant minimal 
d'electricite vendu a la compagnie BC Hydro. La production necessaire a l'usine de 
Kitimat est de 500 MW en tout temps, et la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. doit vendre 
un minimum de 20 MW a la compagnie BC Hydro pour 95% du temps. 
2.2. Choix des periodes 
La modelisation des apports naturels et le programme d'optimisation des regies de 
gestion necessite d'utiliser des periodes de temps. 
La compagnie Rio Tinto Alcan Inc. a demande a ce que les periodes du modele soient 
ajustees pour cadrer aux mois. II a ete decide de produire 4 periodes par mois, pour un 
total de 48 periodes par annee. Les periodes n'ont pas toutes le meme nombre de jours. 
Pour les mois comportant 30 jours ou moins, les periodes commencent les ler, 8e, 16e et 
23e jours du mois. Pour les mois comportant 31 jours, les periodes commencent les ler, 
8e, 16e et 24e jours du mois. Le tableau a-1 presente a l'annexe A presente les dates 
associees a chaque numero de periode. 
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II est a noter que les contraintes commencant ou se terminant a l'interieure d'une periode 
seront appliquees a la periode complete. 
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CHAPITRE 3 METHODES POUR L'OPTIMISATION DE 
LA GESTION DE RESERVOIRS 
Le present chapitre presente plusieurs methodes utilisees pour la production de regies de 
gestion de reservoirs. Chaque methode sera brievement decrite ainsi que ses avantages et 
inconvenients. La methode la plus appropriee sera ensuite choisie selon les 
caracteristiques du systeme hydroelectrique de Kemano. 
3.1. Methodes courantes utilisees pour l'optimisation de la gestion de 
reservoirs hydroelectriques 
La gestion d'un reservoir dans le cadre d'une production hydroelectrique est un 
probleme difficile. Les prises de decisions doivent se faire en temps reel, mais plusieurs 
variables du systeme sont de nature stochastique, tels les apports naturels et le tarif 
d'electricite, ce qui complique ces decisions. Alors, plusieurs outils ont ete developpes 
pour aider la gestion des reservoirs. Entre autre, les methodes de simulation et 
d'optimisation sont utilisees pour etablir des regies de gestion des reservoirs. Dans la 
litterature, on retrouve plusieurs techniques d'optimisation pour resoudre les problemes 
de gestion de reservoirs. Les deux techniques d'optimisation les plus frequemment 
utilisees dans la litterature sont la programmation lineaire et la programmation 
dynamique (Wurbs, 1993). Parmi les autres methodes d'optimisation utilisees, il y a la 
programmation non lineaire, la methode des algorithmes genetiques, la technique 
analytique, la programmation des objectifs, l'algorithme de controle optimal et la 
programmation de fiabilite. Dans cette section, une description et une revue de litterature 
seront effectuees pour plusieurs des methodes utilisees pour resoudre les problemes de 
gestion des reservoirs. II est a noter que peu d'auteurs ont utilise les methodes de 
technique analytique, de programmation des objectifs et d'algorithme de controle 
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optimal pour la resolution de gestion de reservoirs hydroelectriques complexes, tels que 
le probleme etudie dans ce memoire, done ces methodes n'y seront pas derates. Les 
lecteurs interesses par ces methodes peuvent entre autre consulter les articles de 
Reznicek et Simonovic (1991) et de Mohan et Keskar (1991) qui ont utilise la 
programmation des objectifs pour la gestion de reservoirs, 1'article de Morel-Seytoux 
(1999) qui a utilise la technique analytique pour un probleme de gestion d'un systeme de 
plusieurs reservoirs et les articles de Grygier et Stedinger (1985) et de Hayes et al.(1998) 
qui ont utilise l'algorithme de controle pour la gestion de reservoirs hydroelectriques. II 
est aussi a noter que les revues de litterature presentees ne sont pas exhaustives. Le 
lecteur interesse a approfondir ce sujet est invite a consulter les revues de litteratures qui 
ont deja ete publies sur les modeles de gestion des reservoirs, soit celles de Yeh (1985), 
Wurbs (1991 et 1993), Reznicek et Cheng (1991) et Simonovic (1992) ou sur la revue de 
litterature des methodes de programmation dynamique de Yakowitz (1982). 
3.1.1. Programmation lineaire 
Description 
La programmation lineaire est une methode utilisee pour resoudre des problemes pour 
lesquelles toutes les equations sont lineaires, autant les equations exprimant les 
contraintes que la fonction objective. La formulation de la methode de programmation 
lineaire est la suivante : 
(3.1) MaxZ = CTX 
sujet a 
(3.2) AX<b 
(3.3) X > 0 
ou 
C : vecteur des coefficients de la fonction objective; 
19 
X : vecteur des variables de decision; 
b : vecteur ressource; 
A : vecteur des coefficients des contraintes 
Z : valeur de la fonction objective. 
Pour un probleme de gestion d'un reservoir hydroelectrique, le but de 1'optimisation est 
de maximiser la fonction objective (qui represente les benefices dus a la vente d'energie 
dans le cas d'un reservoir hydroelectrique) tout en respectant les contraintes. 
Dans sa revue de litterature, Yeh (1985) presente plusieurs methodes de programmation 
lineaire stochastiques, soit la programmation stochastique avec recours, la 
programmation lineaire a contraintes aleatoires et les regies de decision lineaires. Pour 
alleger la presentation de ce memoire, la formulation de ces methodes ne sera pas 
presentee. II est suggere au lecteur interesse par ces methodes de prendre connaissance 
des revues de litterature de Yeh (1985) et de Reznicek et Cheng (1991). 
Avantages et inconvenients 
La programmation lineaire presente certains avantages et inconvenients. Wurbs (1993) 
indique que l'avantage de cette methode est qu'elle est bien definie et facile a 
comprendre. De plus, il indique qu'il existe plusieurs programmes informatiques 
permettant de resoudre des problemes lineaires. Quant a Yeh (1985), il indique que la 
programmation lineaire permet d'obtenir un optimum global, qu'une regie de gestion 
initiale n'est pas necessaire et que cette methode a la capacite de resoudre des problemes 
d'assez grande dimension. Par contre, Yeh (1985) indique que des techniques de 
decomposition sont parfois necessaires lorsque les systemes de reservoirs sont 
complexes, soient lorsqu'ils presentent un grand nombre de variables de decisions et de 
nombreuses contraintes. Wurbs (1993) indique que la linearite necessaire a l'application 
de la methode de programmation lineaire limite son application, malgre le fait que 
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plusieurs techniques de linearisation peuvent etre utilisees lors de phenomenes non 
lineaires. 
3.1.2. Programmation dynamique 
Description de la programmation dynamique 
La programmation dynamique a ete formulee par Bellman (1957). Cette methode permet 
1'optimisation des processus de decision par periode. Dans la programmation 
dynamique, on optimise la regie de gestion « periode par periode ». Voici la relation de 
recurrence utilisee frequemment en programmation dynamique. 
(3.4) / , = max[r, {x, ,dt) + / M (*,_,)] 
a, 
sujet a 
des contraintes sur les variables d'etat et de decision 
ou 
x est la variable d'etat; 
d est la variable de decision; 
r est la fonction de retour; 
t est la periode; 
JC,_, = tt{xt,dt) est 1'equation de transformation entre les periodes; 
f0(x0) est connue pour tous les etats. 
Dans le cas d'un probleme de gestion de reservoir pour lequel on veut determiner le 
debit a relacher (debit sortant total, soit la somme des debits deverses et turbines dans le 
cas d'un reservoir utilise pour la production hydroelectrique), la variable d'etat sera le 
volume du reservoir et la variable de decision sera le debit a relacher. Alors, la fonction 
de transformation entre les periodes sera F equation de continuite, soit: 
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(3.5) St+l=St+lt-Qt-et 
sujet a des contraintes sur St+i et sur Qt 
ou 
t est la periode; 
S, est le volume du reservoir a la periode t; 
It est le volume entrant durant la periode t; 
Qt est le volume relache durant la periode t; 
et est l'evaporation totale durant la periode t. 
Dans ce cas, l'equation recursive permettant d'optimiser la regie de gestion est la 
suivante : 
(3.6) f,+i{St+i)=max[j(Q,,St)+ ft(S,j\ pour t=0,1,2,...,T 
ou 
o _(S f + 1+S,) ^ 
i ' ~ 2 ' 
J est une fonction du debit relache et du volume du reservoir (par exemple, cette 
fonction pourrait etre la fonction benefice reliee a la vente d'electricite). 
Cette fonction recursive est appliquee pour chaque periode et chaque volume discretise, 
ce qui produira une regie de gestion indiquant le debit optimal a relacher selon la periode 
et le volume. 
Description de la programmation dynamique stochastique 
La programmation dynamique stochastique est utilisee lorsqu'on veut considerer la 
variabilite des apports naturels du reservoir. L'utilisation la plus courante de la 
programmation dynamique stochastique pour les problemes de gestion de reservoir est 
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celle utilisant le processus de Markov, soit lorsque les apports entrants de la periode t 
sont correles aux apports entrants des periodes precedentes. Voici la formulation du 
probleme de programmation dynamique stochastique pour un processus de Markov 
d'ordre un : 
(3.6) ft(St,/,+1) = max £ > [ / , | / , J * ( G r ) + / , - i ( W , )] 
sujet a 
(3.7) S,_x=S,+l,-Qt-et 
{/, .max I 
I>[/.|/2I*(G>)]f 
ou 
ft(S,,I,+i) est la valeur de retour prevue par l'operation optimale du reservoir pour t 
periodes jusqu'a la fin de la periode de planification; 
St est le volume du reservoir au debut de la periode t; 
It est le volume des apports entrants durant la periode t; 
B est le retour obtenu selon le volume relache Qt durant la periode t (dans le cas de 
production hydroelectrique, cette valeur peut aussi etre fonction du volume du 
reservoir); 
P[lt |/,+1] est la probability d'avoir l'apport It+i a la periode t+1 lorsque l'apport a la 
periode t est It; 
et est l'evaporation; 
le calcul a rebours est utilise pour ce probleme, done la periode t+1 est la periode 
precedant la periode t. 
Cette fonction recursive est appliquee pour chaque periode, chaque volume discretise et 
chaque apport entrant It+i, ce qui produira une regie de gestion indiquant le debit optimal 
a relacher selon la periode, le volume et l'apport de la periode precedente (It+i). 
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Avantages et inconvenients 
La programmation dynamique presente plusieurs avantages et inconvenients. Dans sa 
revue de litterature, Yeh (1985) note que la programmation dynamique est tres populaire 
vu que la non-linearite des contraintes et l'aspect stochastique des variables presents 
dans les problemes de gestion de reservoir peuvent facilement etre pris en compte par la 
programmation dynamique. De plus, Yeh (1985) indique que cette methode permet de 
decomposer les problemes complexes en series de sous-problemes resolus 
recursivement. Plus particulierement, Yeh (1985) indique que la programmation 
dynamique est efficace autant pour les problemes d'optimisation de 1'operation des 
reservoirs a long-terme qu'a court-terme. 
Cependant, Yeh (1985) note que cette methode est limitee lorsqu'appliquee a des 
systemes complexes (plusieurs variables d'etats car presence de reservoirs multiples ou 
de correlation des apports de plusieurs periodes precedentes). Cette limitation est 
appelee « curse of dimensionality » et est causee par le fait que le nombre de calculs 
informatiques effectues augmente exponentiellement au nombre de variables d'etat 
(Yakowitz, 1982). 
3.1.3. Programmation non-lineaire 
Description 
La programmation non-lineaire est une methode permettant de resoudre un probleme 
ayant une fonction objectif non-lineaire et des contraintes non-lineaires. La formulation 
de la methode de programmation non-lineaire est la suivante : 
(3.9) m i n / ( x ) 
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sujet a 
(3.10) g{x) = b 
ou 
X est le vecteur des variables de decision; 
g(X) est le vecteur des contraintes d'egalite et inclut les equations de continuite; 
b est le vecteur ressource; 
1 et u sont des vecteurs des contraintes d'inegalite (representent les limites inferieures et 
superieures des variables de decision). 
Plusieurs methodes numeriques peuvent etre utilisees pour resoudre ce systeme 
d'equations, dont la methode du gradient conjugue, la methode du gradient projete, la 
methode de Newton, la methode de quasi-Newton ou des methodes de fonction de 
penalite. Pour plus d'explications sur ces methodes, le livre de Nocedal (2006) peut etre 
consulte, de meme que plusieurs autres livres de references sur les methodes 
numeriques. 
Le lecteur voulant approfondir le sujet de la programmation non-lineaire appliquee a 
des problemes de gestion de reservoirs peut prendre connaissance des articles de Rosen 
(1960), Lee et Waziruddin (1970), Hicks et al. (1974) ou Chu et Yeh (1978) qui ont 
utilise certaines de ces methodes pour la gestion de reservoirs, ou des revues de 
litterature de Yeh (1985), Wurbs (1993) ou Simonovic (1992). 
Avantages et inconvenients 
Selon Yeh (1985), le principal inconvenient de la programmation non-lineaire est que 
cette methode est lente, utilise beaucoup de memoire d'ordinateur et de temps de calculs 
informatiques compare aux autres methodes. Yeh (1985) indique aussi que les 
mathematiques utilisees pour la resolution de modeles non-lineaires sont beaucoup plus 
complexes que celles utilisees pour les modeles lineaires, en contrepartie, Simonovic 
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(1992) indique que la programmation non-lineaire offre une formulation mathematique 
plus generate des problemes de gestion des reservoirs, done qui permet d'inclure des 
contraintes et des fonctions objectifs non-lineaires, done plus pres de la realite que ce 
que permet la programmation lineaire. Finalement, selon Yeh (1985) et Simonovic 
(1992), la programmation non-lineaire ne permet pas de prendre facilement en compte la 
nature stochastique des apports, souvent presente dans les problemes de gestion des 
reservoirs. 
3.1.4. Algorithme genetique 
Les algorithmes genetiques est une methode basee sur les mecanismes de la selection 
naturelle, done sur la theorie de revolution naturelle. Les algorithmes genetiques 
utilisent les lois naturelles de survie selon l'idee d'adaptation au milieu. L'idee de cette 
methode est que la solution d'un probleme peut etre considered comme un chromosome, 
et que ce chromosome determine la valeur de la fonction objective de la solution 
possible. La methode simule la selection naturelle, la reproduction et la mutation des 
individus, a 1'interieur de la population (chromosome), et ce sur plusieurs generations 
(iterations). Les chromosomes ayant les valeurs de fonction objectives plus elevees 
ayant plus de chance de se «reproduire » entre elles, les populations tendent a 
s'ameliorer au fil des generations. Pour plus de details sur les algorithmes genetiques, il 
est recommande de prendre connaissance des articles suivant: Holland (1992), Goldberg 
(1989), Michalewicz (1992), Oliveira et Loucks (1997) et Savic et Walters (1997). 
Bien que la methode des algorithmes genetiques soit utilisee frequemment pour la 
conception de reseaux de conduites et pour d'autres applications, ce n'est pas une 
methode couramment utilisee pour les problemes de gestion des reservoirs. Entre autres, 
Wardlaw et Sharif (1999) et Otero et al.(1995) ont applique cette methode pour 
l'optimisation de la gestion d'un systeme de reservoirs. 
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Avantages et inconvenients 
Selon Wardlaw et Sharif (1999), les algorithmes genetiques sont une methode adequate 
pour resoudre des problemes de gestion de systemes de reservoirs multiples, ou la 
fonction objective est complexe et pour lesquelles les autres techniques d'optimisation 
sont difficiles a appliquer. Les algorithmes genetiques ne necessitent pas de connaitre 
une regie de gestion initiale et ils presentent l'avantage de resoudre des problemes non 
lineaires (Wardlaw et Sharif 1999). Bien que les solutions generees par les algorithmes 
genetiques soient tres proches de l'optimum global, cette methode n'assure pas son 
obtention. 
3.1.5. Programmation de fiabilite 
Description 
Dans leur revue de litterature des modeles stochastiques utilises pour la gestion des 
reservoirs, Reznicek et Cheng (1991) presente la technique de programmation de 
fiabilite. Ils indiquent que cette methode est une extension de la methode de 
programmation a contraintes aleatoires (utilisee en programmation lineaire). Dans la 
programmation a contraintes aleatoires, les niveaux de fiabilite de chaque variable 
aleatoire doivent etre connus. Or, ces niveaux sont difficiles a determiner, vu qu'ils sont 
relies aux considerations economiques du systeme, qui sont inconnues initialement. 
Dans le cas de la methode par programmation de fiabilite, ces niveaux de fiabilite n'ont 
pas a etre connus initialement, car ils sont inclus dans le modele comme etant des 
variables de decision (Reznicek et Cheng, 1991). 
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3.1.6. Avantages et inconvenients 
Strycharczyk et Stedinger (1987) ont evalue l'utilisation de la programmation de fiabilite 
appliquee aux modeles de gestion des reservoirs. D'apres leur evaluation, la 
programmation de fiabilite presente un probleme. En fait, lors de l'utilisation de ce 
modele, la variance des variables aleatoires de convolution croit lors de 1'augmentation 
du nombre de periodes. En fait, selon Reznicek et Cheng (1991), la formulation du 
probleme influence la solution de l'algorithme et la presence de problemes de 
convolution. Pour eviter les problemes de convolution, Strycharczyk et Stedinger (1987) 
proposent d'utiliser une approche pour laquelle les realisations historiques d'apports 
cumulatifs et les demandes sont utilises pour estimer la distribution des evenements 
relies. Pour approfondir ce sujet, il est recommande de prendre connaissance des articles 
traitant de cette methode, comme l'article de Strycharczyk et Stedinger (1987). 
3.1.7. Simulation 
Description 
La simulation est utilisee en gestion des reservoirs afin de connaitre les consequences de 
differents scenarios sur le systeme pour une certaine regie de gestion. Contrairement aux 
techniques d'optimisation, qui permettent de deduire la regie de gestion optimale selon 
certains objectifs, pour la simulation, la regie de gestion est une donnee initiale, et cette 
methode permet de connaitre les consequences sur le systeme quand on applique cette 
regie de gestion. Cette methode est done descriptive, contrairement aux techniques 
d'optimisation qui sont prescriptives. 
Plusieurs logiciels de simulation polyvalents sont disponibles. Yeh (1985) indique que 
les modeles de simulation les plus documented pour l'application a des reservoirs sont 
les modeles HEC-3 (Hydrologic Engineering Center, 1971) et HEC-5 (Hydrologic 
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Engineering Center, 1998). Le modele HEC-5 permet la simulation de l'operation 
mensuelle, journaliere ou horaire de reservoirs a usages multiples. Le modele HEC-3 est 
semblable au modele HEC-5, excluant la possibility de controle des inondations 
disponible dans HEC-5, tout en etant plus simple d'utilisation. 
II est a noter que la limite entre les modeles de simulation et ceux d'optimisation est 
floue. En effet, plusieurs modeles de simulations incluent des techniques d'optimisation, 
et plusieurs modeles d'optimisation utilise la simulation pour Interpretation de leurs 
resultats (Yeh, 1985; Wurbs 1993). 
Avantages et inconvenients 
Les gestionnaires de reservoirs semblent preferer les methodes de simulation aux 
methodes d'optimisation pour la gestion courante (Yeh, 1985). D'abord, les concepts de 
la simulation sont faciles a comprendre (Simonovic, 1992). Ensuite, les gestionnaires ne 
sont pas directement impliques dans le developpement des modeles d'optimisation, ce 
qui fait en sorte qu'ils ne sont pas confortables lorsqu'ils doivent y apporter des 
modifications pour repondre aux changements dus a l'operation au jour le jour des 
reservoirs (Yeh, 1985). De plus, les etudes effectuees concernant les modeles 
d'optimisation sont souvent appliquees a des systemes simples. Or, les systemes reels 
sont souvent complexes et l'adaptation des modeles d'optimisation sont alors difficiles, 
surtout que les etudes ne presentent que rarement le point de vue d'application pratique 
relie a des problemes reels. (Yeh, 1985). Quant a elle, la simulation se prete bien aux 
systemes complexes, done aux systemes reels. 
Les modeles de simulation ont l'avantage d'etre tres flexibles et versatiles concernant le 
calcul de la reponse due au systeme hydraulique, compare aux methodes d'optimisation 
qui necessitent de poser des hypotheses sur les contraintes et les parametres du systeme. 
Par contre, les methodes de simulation limitent le nombre de scenarios a calculer, et ce 
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pour un nombre fini de regies de gestion, tandis que les methodes d'optimisation 
choisissent la regie de gestion optimale en considerant tous les scenarios possibles. En 
somme, la methode de simulation ne permet pas de trouver une solution optimale a un 
probleme de gestion de reservoir, mais elle permet de trouver une solution pres de 
l'optimale lorsque le modele est applique plusieurs fois avec des regies de gestion 
differentes (Simonovic, 1992). 
3.2. Choix de la methode 
Plusieurs methodes sont disponibles pour resoudre des problemes de gestion des 
reservoirs dans le cas de production hydroelectrique. Les avantages et les inconvenients 
des methodes presentees ont ete analyses dans les sections precedentes. 
Tout d'abord, la methode de programmation de fiabilite ne sera pas retenue pour le 
probleme a traiter dans ce projet. Cette methode presentant un probleme lors de 
l'utilisation de variables aleatoires de convolution, elle ne serait pas facilement 
applicable au projet de gestion du systeme de Kemano. De plus, cette methode n'a pas 
ete appliquee a des problemes de systemes complexes comme le systeme de Kemano, 
qui presente de nombreuses contraintes tel que vu au chapitre 2, done sa fiabilite pour 
les systemes complexes n'est pas prouvee. 
Ensuite, les methodes de simulations et de l'algorithme genetique ne seront pas retenues. 
En effet, ces deux methodes ne permettent pas de trouver une solution optimale au 
probleme de gestion. Or, la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. desire ameliorer ses regies 
de gestion au systeme de Kemano. Comme cette compagnie utilise presentement un 
modele base sur les methodes de simulation, la fagon la plus simple d'ameliorer leurs 
regies de gestion est de trouver la regie de gestion optimale selon leurs criteres. Les 
methodes ne permettant pas de trouver les regies de gestion optimales sont done a 
exclure. 
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La methode de programmation non-lineaire est aussi a exclure. En effet, la nature 
stochastique des parametres du systeme de Kemano pourraient difficilement etre 
consideree par la methode de programmation non-lineaire. En plus, la resolution de 
probleme par cette methode se fait plus lentement qu'avec les methodes de 
programmation lineaire et dynamique, done ces deux dernieres methodes seraient 
preferables a la programmation non-lineaire. 
Les methode de programmation lineaire et de programmation dynamique permettent de 
considerer la nature stochastique des parametres du systeme et permettent d'obtenir la 
solution optimale, ce qu'on souhaite pour la gestion du systeme de Kemano. La 
programmation lineaire permet de resoudre des systemes possedant plusieurs reservoirs, 
ce que la programmation dynamique accomplit plus difficilement. Cependant, le 
systeme de Kemano ne possedant qu'un seul reservoir, la programmation dynamique y 
sera facilement applicable. La programmation dynamique permet de considerer des 
contraintes non-lineaires, ce que la programmation lineaire ne permet pas. La 
programmation dynamique presente done un avantage de plus que la programmation 
linaire pour l'optimisation de la gestion au systeme de Kemano, ce qui fait en sorte que 
la programmation dynamique sera choisie pour resoudre notre probleme. 
Dans ce chapitre, plusieurs methodes frequemment utilisees pour la resolution de 
problemes de gestion de reservoirs dans le cas de production hydroelectrique ont ete 
decrites et analysees. II a ete conclu que la methode de programmation dynamique 
stochastique est celle la plus appropriee pour resoudre le probleme du systeme de 
Kemano et permettra d'obtenir 1'optimum global de ce probleme. L'application de cette 
methode au probleme du systeme de Kemano sera decrite au chapitre 5. 
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CHAPITRE 4 MODELISATION DES APPORTS 
NATURELS 
Le present chapitre presentera les differentes methodes utilisees dans ce projet pour la 
modelisation des apports naturels du reservoir Nechako. Les methodes seront decrites. 
Ensuite, une methode sera choisie pour chaque etape du projet necessitant une 
modelisation des apports, selon les caracteristiques de la modelisation necessaire a 
chaque etape. Finalement, la methodologie utilisee dans ce projet pour la creation de 
chaque modele sera decrite. 
4.1. Description des modeles utilises 
Les deux methodes de modelisation des apports qui ont ete utilisees pour ce projet sont 
la modelisation autoregressive(AR) et la modelisation autoregressive a moyenne mobile 
(ARMA). Ces deux modeles ont ete choisis car ils permettent de bien representer les 
caracteristiques des series d'apports historiques (moyenne, ecart-type et coefficient 
correlation de chaque periode). Les methodes qui seront decrites dans cette section sont 
basees sur le livre de Salas et al. (1980). En plus, plusieurs articles traitent de differentes 
methodes pour l'estimation des parametres des modeles autoregressifs a moyenne 
mobile, comme par exemple Rasmussen et al. (1996), Vecchia (1985), Vecchia et 
al.(1983) ou Salas et al.(1982). 
4.1.1. Modelisation autoregressive (AR) 
Le modele autoregressif est tres frequemment utilise en hydrologie, car c'est une 
methode simple pour modeliser des apports et que la correlation entre les periodes est 
fortement visible lors de l'utilisation de cette methode. La modelisation autoregressive 
32 
peut etre utilisee pour la modelisation de series periodiques et annuelles d'apports. Pour 
les series periodiques, les caracteristiques propres a chaque periode sont calculees pour 
chaque annee. Dans ce cas, 1'annee est separee en plusieurs periodes (saisons, mois, 
semaines, etc.). Dans le cas d'une serie annuelle, les caracteristiques des apports sont 
calculees pour chaque annee (la periode equivaut a une annee). 
Le modele autoregressif peut etre a parametres constants (souvent utilises lorsque les 
series d'apports sont annuelles) ou a parametres periodiques (utilises lorsque les series 
d'apports sont presentees pour des periodes plus courtes qu'une annee). La formulation 
du modele autoregressif a parametres constants est la suivante : 




yt est la serie d'apport normalement distribuee, de variance a
2; 
|i est la moyenne de la serie d'apports yt; 
p est l'ordre du modele; 
4>i, — , 4>P sont les coefficients d'autoregression; 
et est une serie independante de yt, normallement distribuee, ayant une moyenne de zero 
et une variance egale a ae
2. 
La formulation du modele autoregressif a parametres periodiques est la suivante : 
(4.2) yViT=/iT+arzVfT 
p 
(4.3) zvr = ̂ 0jZVj_j + svr lorsque les coefficients sont constants 
7=1 
P 
(4.4) zv r = ^ ^ r ^ r - , + <^er^v,r lorsque les coefficients sont periodiques 
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ou 
yv>t est la variable dependante pour l'annee v et la periode t, pour t=l...w ou w est le 
nombre de periode dans une annee, cette variable est distribute normalement; 
jit est la moyenne de la serie des variables yv,t; 
at
2 est la variance de la serie des variables yV;t; 
p est l'ordre du modele; 
(|)i, ... , (j)p sont les coefficients constants d'autoregression; 
zvt est une serie normale de moyenne zero et de variance egale a un; 
eVit est une serie independante, normallement distribute, ayant une moyenne de zero et 
une variance egale a GE
2; 
<|)i,t, • •• , <}>p,t sont les coefficients periodiques d'autoregression au temps t; 
aEt est un coefficient periodique; 
^Vit est une variable normale standard independante. 
Estimations des parametres et proprietes du modele autoregressif a parametres 
constants 
Les parametres de ce modele autoregressif sont les suivants : ji, a2, <|>i, ... , (j)p et oe
2. Les 
moyennes et les variances (fi, a2 et aE
2) sont estimees a partir des donnees historiques. 
Par la formulation du modele, on peut deduire que les parametres a et aE~ sont relies par 
la formule suivante : 
f P >* 
(4.5) G]=G2 
ou 
Pj est le j-ieme coefficient d'autocorrelation de la variable yt. 
Les k coefficients d'autocorrelation de la variable yt peuvent etre obtenus en multipliant 
l'equation du modele par yt_k. On obtient alors l'equation de Yule-Walker, soit 
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(4-6) A=Z^A-; .pourk>0 
Comme les coefficients d'autocorrelation peuvent etre estimes a partir des apports 
historiques, il est possible de deduire les coefficients d'autoregression (|)j. II suffit de 
resoudre l'equation 4.6 pour chaque k. Par exemple, pour un modele autoregressif 
d'ordre 2 (AR(2)), l'equation 4.6 deviendrait: 
(4.7) p, = ftp0 + <j)2p, ^> A = ,. ' , >car p0=l 
"2 (4.8) p2 = fl A + 02pQ ^p2=</>{ ——- + 
On resout les deux equations precedentes pour obtenir §i et fa 
(4.9) * = ^ # ^ > 
' A 2 - l 
.2 
(4.10) 02 = £ - _ £ -
A " I 
(4.11) 0 t =Opourk>2 
Connaissant pi et P2 par estimation, il est alors aise de calculer une approximation de 01 
et 02. 
Finalement, pour que le modele soit liable (done qu'il represente adequatement la serie 
historique d'apports), la condition de stationnarite doit etre respectee par les coefficients 
d'autoregression. Pour ce faire, les racines de l'equation suivante doivent etre comprises 
dans un cercle unitaire, 
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(4.12) up -fau1'^ -<p2u
p-2 - . . . - ( / ) , , = 0 
done |w,-|<l pour i=l,...,p ou Uj sont les racines de l'equation 4.12. 
II existe plusieurs tests a effectuer afin de s'assurer que le modele est adequat pour 
representer les apports reels. Premierement, la qualite de l'ajustement du modele peut 
etre verifiee par la validation que les hypotheses posees sont verifiees. Ces hypotheses a 
verifier sont la normalite et l'independance des residus du modele. Ensuite, la qualite de 
l'ajustement du modele peut etre validee en comparant les correlogrammes obtenus pour 
les apports historiques et pour ceux modelises. Enfin, il est possible de verifier que le 
modele reproduit adequatement les caracteristiques des series historiques d'apports en 
calculant les caracteristiques de series synthetiques d'apports generees par le modele. 
Estimations des parametres et proprietes du modele autoregressif a parametres 
periodiques 
Les parametres de ce modele autoregressif sont les suivants : u.t, o t , <t>i)t, ... , ())p,t et aet 
pour t=l,...,w. Les moyennes et les variances (|Xt, <?r) sont estimees a partir des donnees 
historiques. Par la formulation du modele, on peut deduire que les parametres aet" sont 
obtenus par la formule suivante : 
(4.13) <7« =!- !> , , , /> , , , 
On peut obtenir les coefficients d'autocorrelation de facon semblable au modele a 
parametres constants. On obtient alors la formule suivante : 
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On resout les equations 4.14 pour obtenir les coefficients d'autoregression en fonction 
des coefficients d'autocorrelation. Par exemple, pour un modele autoregressif d'ordre 2 
(AR(2)), les coefficients d'autoregression seraient: 
(4.15) $ , = — ,t = \,..,co 
<-/! 1 £ \ A. Pl> P\.tP\.t~\ t i 
(4.16) <plt= ,t = \,..,co 
1-p i,i-i 
Connaissant l'estimation des coefficients d'autocorrelation, on peut facilement calculer 
les coefficients d'autoregression approximatifs. 
Le respect des memes conditions a respecter pour les modeles a parametres constants est 
necessaire et suffisant, vu que les conditions a respecter concernant les parametres 
periodiques sont tres difficiles a connaitre (Salas et al., 1980). De plus, les memes tests 
que ceux pour le modele a parametres constants sont effectues pour verifier la fiabilite 
du modele a parametres periodiques. 
4.1.2. Modelisation autoregressive a moyenne mobile 
La modelisation autoregressive a moyenne mobile permet de calculer les apports a une 
periode donnee en fonction des apports precedents et en fonction des variables aleatoires 
des periodes precedentes. Un modele autoregressif a moyenne mobile est en fait la 
combinaison des modeles autoregressif et a moyenne mobile. Comme pour le modele 
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autoregressif, le modele autoregressif a moyenne mobile peut avoir des parametres 
constants (par exemple pour modeliser des series annuelles) ou des parametres 
periodiques (pour modeliser des series periodiques de periodes plus courtes qu'une 
annee). Voici la formulation mathematique du modele autoregressif a moyenne mobile 
pour les parametres constants : 




yt est la serie d'apport normalement distribute; 
fi est la moyenne de la serie d'apports yt; 
01, ... , c()p sont les coefficients d'autoregression; 
6i, ... , 9q sont les coefficients de moyenne mobile; 
£t est une serie independante de yt, normalement distribute, ayant une moyenne de zero 
et une variance egale a ae
2; 
p est l'ordre de la partie autoregressive du modele; 
q est l'ordre de la partie moyenne mobile du modele. 
Voici la formulation mathematique du modele autoregressif a moyenne mobile pour les 
parametres periodiques : 
(4-19) yvj=M,+0,Zvj 
(4.20) zt = 'YJ^JZT-J ~ X&i
£T-i + £T loreque les coefficients sont constants 










yv>t est la variable dependante pour l'annee v et la periode t, pour t=l...w ou w est le 
nombre de periode dans une annee, cette variable est distribute normalement; 
|i, est la moyenne de la serie des variables yv,t; 
at
2 est la variance de la serie des variables yV)t; 
zv,t est une serie normale de moyenne zero et de variance egale a un; 
p est l'ordre de la partie autoregressive du modele; 
q est l'ordre de la partie moyenne mobile du modele; 
(j>i, ... , (f)p sont les coefficients constants d'autoregression; 
01, ... , 0q sont les coefficients de moyenne mobile; 
(j>i,t, ... , <pp,t sont les coefficients periodiques d'autoregression au temps t; 
0i,t, ••• , 0q,t sont les coefficients periodiques de moyenne mobile au temps t; 
ev,t et £x sont des series independantes, normalement distributes, ayant une moyenne de 
zero et une variance egale a ae,t
2 et oe
2 respectivement. 
Estimations des parametres et proprietes du modele autoregressif a moyenne 
mobile a parametres constants 
Les parametres de ce modele autoregressif a moyenne mobile sont les suivants : |X, <|>i, 
... , (|)p, 0i, ... , 0q et oe . La moyenne peut etre estimee a l'aide des donnees historiques. 
Les coefficients d'autoregression peuvent d'abord etre estimes, car ils ne dependent pas 
des parametres de moyenne mobile. Pour les estimer, on utilise la meme methode que 
dans le cas du modele autoregressif a parametres constants, done on utilise l'equation 
suivante : 
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(4.23) ck = Y, #ct_,- , pour k > q +1 
i=l 
ou 
(j)i, ... , (j)p sont les coefficients constants d'autoregression; 
q est l'ordre de la partie moyenne mobile du modele; 
Cj est l'estimation de l'autocovariance. 
Ensuite, on peut obtenir les coefficients de moyenne mobile et la variance cE
2 en 
utilisant les proprietes du modele a moyenne mobile. L'equation du modele a moyenne 
mobile d'ordre q est la suivante : 




9i, ... , 6q sont les coefficients de moyenne mobile; 
et est une serie independante de yt, normalement distribuee, ayant une moyenne de zero 
et une variance egale a oe
2; 
q est l'ordre de la partie moyenne mobile du modele. 
Lorsqu'on multiplie les expressions de zt et zt_k, on obtient les coefficients 
d'autocovariance des series d'apport, soit: 





yk est l'autocovariance de decalage k. 
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Afin d'obtenir les coefficients d'autocorrelation, il suffit de diviser les coefficients 











pk est 1'autocorrelation de decalage k. 





1 + 0, +... + 0, 
0, = - ~-exdj+x -626j+2- ..-e e 
ou 
Co est l'estimation de la variance; 
Cj est l'estimation de l'autocovariance; 
A signifie l'estimation. 
On peut obtenir l'estimation de l'autocovariance par la formule suivante 
1 N-k (4.29) ck = -Y{z, ~z\zl+k -z\0<k<N 
Jy f=i 
ou 
N est le nombre d'apports; 
z est la moyenne des apports; 
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k est le decalage de l'autocovariance. 
Pour obtenir les coefficients de moyenne mobile et la variance ae , il suffit de resoudre 
les equations 4.27 et 4.28 iterativement, en posant ces coefficients nuls pour la premiere 
iteration. 
Une premiere estimation des parametres etant effectuee, l'estimation par la methode des 
maximums de vraisemblance peut etre effectuee pour ameliorer l'estimation des 
parametres. 
II existe plusieurs tests a effectuer afin de s'assurer que le modele est adequat pour 
representer les apports reels. Premierement, la qualite de l'ajustement du modele peut 
etre verifiee par la validation que les hypotheses posees sont verifiees. Ces hypotheses a 
verifier sont la normalite et l'independance des residus du modele. Ensuite, il est 
possible de verifier que le modele reproduit adequatement les caracteristiques des series 
historiques d'apports en calculant les caracteristiques de series synthetiques d'apports 
generees par le modele. 
Estimations des parametres et proprietes du modele autoregressif a moyenne 
mobile a parametres periodiques 
Les parametre du modele autoregressif a moyenne mobile a parametres periodiques et 
coefficients constants sont les suivants : |it, ct
2, <h, ••• » ^P^ 9I> ••• >% e t ^ex2 pour t=l..w 
et x=(v-l)w+t. Les parametres de ce modele sont obtenus de la meme fa§on que pour le 
modele autoregressif a moyenne mobile a parametres constants. 
Les parametres du modele autoregressif a moyenne mobile a parametres periodiques et 
coefficients periodiques sont les suivants : \iu a t , <j>i>t, ... , <pp,t, 6i,t, ••• , 6q,t et aet pour 
t=l,...,w. Tout d'abord, les moyennes et les variances (\iu at
2) sont estimees a partir des 
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donnees historiques. Pour les coefficients periodiques d'autoregression et de moyenne 
mobile ((j)i,,, ... , (J)P;t et 9i;t, ... , 0q,t), leur estimation peut etre obtenue par la 
generalisation des equations de Yule-Walker (Salas et al., 1980). Par exemple pour un 
modele autoregressif a moyenne mobile d'ordre p=l et q=l, les parametres peuvent etre 
estimes par les equations suivantes : 
(4.30) r2>, = rju 
i-^k-O 
l + «,2,-2(»,,,«,., 
ou 
rk,t sont les coefficients periodiques de correlation de la serie zv,t; 
A signifie l'estimation. 
On peut obtenir les coefficients periodiques de correlation par la formule suivante : 
1 N 
(4-32) ru = . .„ . Z ^ v , - z , ) Uvj-k ~z,-k) 
N*st *st_k V=I 
ou 
N est le nombre d'annees de l'historique d'apports; 
st
2 est la variance a la periode t; 
z, est la moyenne des apports a la periode t; 
k est le decalage de la correlation. 
Pour plus de details concernant l'estimation des parametres pour le modele autoregressif 
a moyenne mobile a parametres et coefficients periodiques, l'article de Rasmussen et al. 
(1996) peut entre autres etre consulte. 
Les tests a effectuer pour valider la qualite de 1'ajustement du modele autoregressif a 
moyenne mobile a parametres periodiques et coefficients periodiques sont peu 
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nombreux. Le test du «Porte-manteau» modifie peut etre utilise pour valider 
1'independance des residus (Salas et al., 1980). Ensuite, la generation de series 
synthetiques permet de valider que les caracteristiques des apports de la serie historiques 
sont respectes. 
Dans cette section, une methode a ete decrite pour l'estimation des parametres de la 
modelisation autoregressive a moyenne mobile a parametres constants, a parametres 
periodiques et coefficients constants et a parametres periodiques et coefficients 
periodiques. 
4.2. Choix du modele 
4.2.1. Modele utilise pour la programmation dynamique stochastique 
Les apports naturels doivent etre modelises afin d'inclure une formule les representant 
dans le programme d'optimisation. En effet, la programmation dynamique stochastique 
necessite de connaitre la probabilite d'obtenir un apport a la periode t lorsque les apports 
aux periodes precedentes sont connus. Le calcul de la probabilite sera effectue en 
representant les apports naturels par un modele hydrologique. 
La programmation dynamique stochastique doit etre utilisee avec un nombre de 
variables d'etat reduit pour obtenir un temps de calculs informatique raisonnable. Entre 
les deux modeles decrits, soit les modeles autoregressif et autoregressif a moyenne 
mobile, le modele autoregressif est celui permettant d'utiliser le moins de variable 
d'etat. En effet, le modele autoregressif a moyenne mobile doit etre au minimum d'ordre 
p=l et q=l, ce qui induit deux variables d'etat. Le modele autoregressif peut etre limite a 
une variable d'etat lorsque son ordre est p=l. Pour le projet etudie dans ce memoire, soit 
la gestion du reservoir Nechako, le volume du reservoir ainsi que les apports des 
periodes precedentes sont des variables d'etat, et le debit sortant est la variable de 
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decision. L'utilisation du modele autoregressif d'ordre p=l induit un programme 
d'optimisation ayant trois variables au total (deux variables d'etat, le volume du 
reservoir et l'apport de la periode t-1, et une de decision, le debit sortant) et l'utilisation 
du modele autoregressif a moyenne mobile d'ordre q=l et p=l induit un programme 
d'optimisation ayant quatre variables au total (trois variables d'etat, le volume du 
reservoir, l'apport de la periode t-1 et le residu de la periode t-1, et une de decision, le 
debit sortant). Le programme d'optimisation a done ete ajuste pour les deux situations 
(trois variables et quatre variables au total) et un essai de calcul a ete effectue pour 
chacune des situations. Le temps de calcul du programme d'optimisation utilisant quatre 
variables au total a ete d'ordre dix fois plus eleve que dans le cas du programme utilisant 
trois variables au total. II a done ete conclu en partenariat avec les gestionnaires de Rio 
Tinto Alcan Inc. que le temps de calcul le plus court est preferable, soit celui pour le 
scenario de trois variables au total. Finalement, l'amelioration du modele hydrologique 
lors de l'utilisation d'ordre plus eleve sera discutee dans l'annexe D afin de valider que 
l'utilisation d'un modele a ordre plus faible dans le programme d'optimisation n'induit 
pas des changements importants a la regie de gestion optimale. 
En somme, le modele autoregressif d'ordre un a ete choisi pour la programmation 
dynamique stochastique. En effet, e'est le seul modele parmi ceux decrits qui permet 
d'avoir seulement deux variables d'etat (une etant le volume du reservoir, 1'autre etant 
l'apport de la periode t-1) et une variable de decision, ce qui permet un temps de calcul 
informatique raisonnable pour les gestionnaires de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. 
Le modele autoregressif sera periodique a parametres periodiques, afin de prendre en 
consideration les differences notables des caracteristiques des apports historiques selon 
la periode. 
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4.2.2. Modele utilise pour la validation du programme d'optimisation 
Comme explique au premier chapitre, les regies de gestion obtenues par le programme 
d'optimisation doivent etre validees a l'aide de simulations afin de s'assurer que leur 
utilisation permet bel et bien de respecter les contraintes du systeme selon les exigences 
de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. et de calculer la production hydroelectrique 
moyenne lorsque les regies de gestion sont utilisees. Pour ces simulations, des series 
synthetiques d'apports sont utilisees. Les series synthetiques doivent etre creees a partir 
d'un modele hydrologique, qui est independant du modele utilise dans le programme 
d'optimisation. L'ordre de ce modele n'est done pas limite, car la creation de series 
synthetiques a partir de ce modele ne demande pas un temps de calcul eleve. Le modele 
utilise devra representer le mieux possible les caracteristiques des apports historiques. 
Le modele choisi pour creer les series synthetiques d'apports est le modele autoregressif 
a moyenne mobile. En effet, ce modele permet de mieux representer les caracteristiques 
des apports historiques que le modele autoregressif (Rasmussen et al., 1996). Des tests a 
appliquer permettront de choisir l'ordre de ce modele (Salas et al., 1980). Ces tests 
seront presentes dans 1'annexe E 
4.3. Methodologie pour la modelisation autoregressive (AR) 
Cette section decrit les etapes suivies afin de realiser la modelisation autoregressive 
necessaire au programme d'optimisation. Ces etapes sont les suivantes : la normalisation 
des apports, la standardisation des apports, la creation de la variable aleatoire standard 
reduite, la validation du modele et le calcul des probabilites. 
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4.3.1. Normalisation des apports 
Les apports naturels historiques doivent etre normalises afin de construire le modele 
autoregressif. Le modele etant a parametres periodiques, il n'est pas necessaire d'utiliser 
la merae technique de normalisation pour chaque periode. Quatre methodes de 
normalisation ont ete utilisees sur les series d'apports. Ces methodes de transformation 
sont: le statuquo, la transformation log-normale a deux parametres, la transformation 
log-normale a trois parametres et la transformation gamma. Ces quatre transformations 
ont ete appliquees aux series d'apports pour chaque periode. Ensuite, le choix de la 
meilleure methode a ete effectue pour chaque serie d'apports. Le critere permettant de 
choisir la methode de transformation qui resulte en une distribution des apports la plus 
pres d'une distribution normale sera celui de Filliben, un test simple mais efficace pour 
demontrer la qualite de l'ajustement d'une serie a la distribution normale (Maidment, 
1993). Pour chaque serie d'apports, ce critere a ete calcule pour les series transformees 
par les quatre methodes de transformation. Pour chaque periode, la serie transformed 
obtenant le critere le plus eleve est celle qui sera choisie comme etant la serie normalisee 
des apports naturels historiques. 
Voici maintenant l'explication des methodes de transformations utilisees. Pour la 
methode du statuquo, aucune transformation n'est effectuee sur la serie, car on suppose 
qu'elle est deja une distribution normale. 
La transformation log-normale a deux parametres se traduit par la formule suivante : 
(4.33) yVit =\n(xVJ) 
ou 
yv,t est l'apport normalise; 
xv,t est l'apport reel; 
v est l'annee; 
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t est la periode. 
La transformation log-normale a trois parametres se traduit par la formule suivante : 
(4.34) yv>, =ln(*Vt,+a) 
ou 
yv,t est l'apport normalise; 
xv,t est l'apport reel; 
v est l'annee; 
t est la periode; 
a est un coefficient de transformation. 
Une estimation du coefficient est obtenu par le calcul de l'estimation du quantile 
inferieur limite, soit l'equation suivante (Maidment, 1993): 
(4.37) a = 
X\ + Xn ^Xmedian 
OU 
xi est la plus grande valeur de la serie; 
xn est la plus petite valeur de la serie; 
Xmedian est la valeur mediane de la serie. 
La transformation gamma est obtenue par la transformation de Hilson-Wilferty 
(Maidment, 1993), soit a l'aide des formules suivantes : 
(4.38) xVJ=fit+<T,Kp(r,) 
(4.39) Kp(r) = -
7, 
r 7Z y2 ^ 





zv,t est l'apport normalise standard; 
xv,testl'apport reel; 
v est l'annee; 
t est la periode; 
Kp est un facteur de frequence; 
fit est la moyenne des apports pour la periode t; 
c t est 1'ecart-type des apports pour la periode t; 
y, est le coefficient d'asymetrie pour la periode t. 
Concernant le critere de Filliben, il est defini par la formule suivante : 
^ ] [x(i) - xj(w(. - w) 
(4.41) w,=G-'(l-«?,.) 
ou 
X(i) sont les observations tries en ordre croissant; 
Wj sont les quantiles ajustes correspondant aux x^ lors de Futilisation d'une 
gaussienne; 
qi sont les valeurs du trace correspondant aux x(i); 
x est la moyenne des observations; 
w est la moyenne des quantiles ajustes. 
Les valeurs du trace ont ete calculees par la formule suivante : 
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La valeur utilisee du parametre a est de 0.375, soit la valeur suggere par la formule de 
Blom, ce qui permet d'obtenir des quantiles normales sans biais (Maidment, 1993). 
4.3.2. Standardisation des apports 
Les apports normalises doivent etre standardises afin de construire le modele 
autoregressif. Pour ce faire, la formule suivante est utilisee : 
ou 
zv4 est l'apport standard reduit; 
yv,t est l'apport normalise; 
(Xt est la moyenne des apports pour la periode t; 
ot est l'ecart-type des apports pour la periode t; 
v est l'annee. 
Les series d'apports standardises ont une moyenne egale a zero et un ecart-type egal a 
un. 
4.3.3. Creation de la variable aleatoire centree reduite 
Des series synthetiques sont generees a partir du modele autoregressif forme, afin de 
valider l'estimation des parametres en comparant les caracteristiques des series 
synthetiques avec celles des series historiques. Pour la generation de ces series 
synthetiques, une variable aleatoire normale centree reduite doit etre creee. 
La methode du rejet a ete utilisee pour la creation de cette variable aleatoire. Cette 
methode consiste a generer des donnees suivant une distribution de fonction de densite 
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proche de celle desiree et d'ensuite eliminer une proportion de ces donnees afin que les 
donnees suivent la distribution attendue (Bouleau, 2002). Voici les etapes a suivre dans 
cette methode. 
Soit f(x) etant la fonction de densite de la variable a generer, g(x) une fonction de 
densite, c une constante positive tel que f(x)<cg(x), G(x) la fonction de repartition de 
g(x) et G" (x) son inverse, 
• Generer une variable aleatoire Ui de distribution uniforme U[l ,0] 
• Calculerx=G"'(Ui) 
• Generer une variable aleatoire U2 de distribution uniforme U[l ,0] 
• Si c*g(x)*U2<f(x), on conserve la valeur generee x. Sinon, on recommence a la 
premiere etape. 
Dans le cas d'une variable aleatoire de distribution normale centree reduite, une loi 
exponentielle est utilisee, soit g(x)=e"x. G(x)=l-e~x et G"'(x)=-ln(l-u) sont done connus. 
La variable exponentielle etant toujours positive, le signe de la donnee generee est choisi 
aleatoirement. La valeur de c doit etre telle que 1'exponentielle soit plus grande que la 
courbe normale, tout en etant la plus proche possible. Cette valeur limite de constante est 
Afin de valider la methode, une serie de variables aleatoires a ete cree. Les 
caracteristiques de cette serie ont ete calculees afin de verifier si elles correspondent aux 
caracteristiques d'une distribution normale centree reduite, soit une moyenne egale a 
zero, un ecart-type egale a un, un coefficient d'asymetrie egale a zero et un critere de 
Filliben pres de un. 
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4.3.4. Validation du modele 
Le modele autoregressif cree a partir des apports historique doit etre valide. Pour ce 
faire, cent series synthetiques d'apport de meme longueur que l'historique sont generees. 
Ces series sont generees a l'aide du modele autoregressif, en utilisant une variable 
aleatoire creee par la methode decrite dans la derniere section. 
Les caracteristiques des series synthetiques qui sont comparees avec les caracteristiques 
des apports historiques sont la moyenne, l'ecart-type et les facteurs de correlation. II est 
verifie que les caracteristiques des series synthetiques sont a l'interieur d'intervalles de 
confiances creees pour chaque caracteristique, a chaque periode. Ensuite, des intervalles 
de confiances sont crees afin de determiner si les coefficients d'autocorrelation et 
d'autoregression du modele sont valides. Ces comparaisons sont disponibles a 1'annexe 
F. 
4.3.5. Calcul des probabilities 
La programmation dynamique stochastique, utilisee comme methode d'optimisation des 
regies de gestion du reservoir Nechako, utilise des probabilites entre apports. Ces 
probabilites peuvent etre calculees a partir du modele autoregressif. 
La probabilite recherchee est celle d'obtenir un certain apport a la periode t, lorsque 
l'apport a la periode t-1 est connu. Cette probabilite s'ecrit comme suit: 
(4.44) / ' ( /J / , . , ) 
ou 
It signifie l'apport a la periode t. 
Or, par la modelisation autoregressive d'ordre un, on sait que 
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(4.45) ZV,T ~ T\jZ\>,T-j +(^£T?V,T 
ou 
zv,t est l'apport standardise a l'annee v et a la periode t; 
0i,t sont les coefficients periodiques d'autoregression d'ordre un au temps t; 
oet est la variance des residus; 
^v,t est une variable normale standard independante. 
Lorsque les apports It sont de distribution normale, ils peuvent etre standardises par 
l'equation 4.41, ce qui permet d'obtenir l'equation: 
riv,t-Mt) , f / v > f _ , - ^ - i
A 
(4.46) £, V °t J 
'u 
\ °,-i J 
0", 
La probabilite exprimee par l'equation 4.43 devient alors 
(4.47) P(lt\I,_l) = P 
^v,-/0 A f
7v,-l --",-1 
L,= v °t J V
 vt-\ J 
La variable aleatoire £v , etant normale centree reduite, sa probabilite est aisee a obtenir 
par le tableau de probabilite des fonctions normales. 
En resume, la probabilite d'obtenir L selon It_i est obtenue en obtenant la probabilite 
d'obtenir la valeur de la variable aleatoire £ , calculee selon les valeurs de L et It_i. 
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4.4. Methodologie pour la modelisation autoregressive a moyenne 
mobile (ARMA) 
Cette section decrit la methode suivie afin de realiser la modelisation autoregressive 
necessaire au programme d'optimisation. Dans le cas de la modelisation autoregressive a 
moyenne mobile, il est tres difficile d'obtenir des parametres lorsque l'ordre du modele 
est eleve et que les coefficients sont periodiques. En effet, les parametres doivent etre 
obtenus par estimations successives. Pour un modele d'ordre eleve, l'optimisation des 
parametres est recommande afin d'obtenir une estimation juste des parametres. Pour les 
modeles autoregressifs a moyenne mobile, l'optimisation utilisee peut etre la methode 
des moindres carres (Rasmussen et al., 1996). Or, il existe des logiciels permettant 
d'obtenir de bonnes estimations des parametres du modele autoregressif a moyenne 
mobile. Pour le projet, le logiciel SAMS 2007 (Sveinsson et al., 2007) a ete utilise. 
4.4.1. Utilisation du logiciel SAMS 2007 
Le logiciel SAMS 2007 est un logiciel permettant l'analyse, la modelisation et la 
simulation de series d'apports stochastiques. Le logiciel a ete utilise pour determiner les 
parametres du modele autoregressif a moyenne mobile et parametres periodiques. 
L'ordre du modele utilise est de deux pour la partie autoregressive et de deux pour la 
partie moyenne mobile. Un modele ARMA(2,2) a parametres periodique a ete choisi car 
ce modele permet de bien considerer les correlations periodiques des apports lors de 
l'utilisation de periodes de courte duree, ce que ne permet pas des modeles d'ordre faible 
comme les modeles ARMA(1,0), ARMA(2,0) ou ARMA(1,1) (Rasmussen et al., 1996). 
Ensuite, cent series synthetiques d'apports de meme longueur que la serie historique ont 
ete generees par le logiciel SAMS 2007. Les caracteristiques de ces series ont d'abord 
ete calculees afin de valider que le modele represente bien les apports historiques. Cette 
validation est disponible a l'annexe E. Ensuite, ces series ont ete utilisees afin de simuler 
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la regie de gestion obtenue par le programme d'optimisation. Les resultats obtenus 
seront presentes au chapitre 6. 
En resume, ce chapitre a permis de decrire les modeles hydrologiques utilises afin de 
modeliser les apports historiques. Ces modeles seront utilises pour le programme 
d'optimisation qui sera decrit au prochain chapitre. Un modele autoregressif d'ordre 1 
sera utilise pour le calcul de la regie de gestion par le programme d'optimisation et un 
modele autoregressif a moyenne mobile d'ordre (2,2) sera utilise pour la validation du 
programme d'optimisation. 
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CHAPITRE 5 DEVELOPPEMENT DU PROGRAMME 
D'OPTIMISATION 
Ce present chapitre presente le programme d'optimisation qui utilise la methode de 
programmation dynamique stochastique pour optimiser les regies de gestion du systeme 
hydroelectrique de Kemano. 
5.1. Langage de programmation et programme informatique utilise 
Le langage de programmation qui sera utilise est le langage C++. Le programme 
informatique qui a ete utilise pour la programmation est Microsoft Visual C++ 6.0 
(Microsoft Corporation, 1998). 
5.2. Schematisation des etapes du programme 
Voici un schema presentant toutes les etapes du programme d'optimisation. Des 
schemas plus detailles des etapes de la modelisation des apports et du calcul de la regie 

























































































































































































































































































































































5.3. Variables d'etat et de decision 
Les variables d'etat utilise dans la programmation sont le volume du reservoir a la 
periode t et les apports de la periode precedente t-1. La variable de decision est le debit 
sortant du reservoir a la periode t. 
5.4. Discretisation des variables 
Les variables sont discretises afin d'alleger les calculs. Pour le volume, l'ecart entre 
chaque volume discretise est constant. Le nombre de discretisation du volume peut etre 
modifie par l'utilisateur du programme, selon la precision voulue. 
Dans le cas des apports, la discretisation n'est pas constante. La discretisation des 
apports est fonction de la distribution des apports normalises et standardises. Les apports 
ont ete discretises en onze parties. Les apports discretises sont les valeurs {-2.5, -1.82, -
1.36, -0.91, -0.45, 0.0, 0.45, 0.91, 1.36, 1.82, 2.5}, exprimes en forme standard. Pour 
obtenir les apports reels discretises a chaque periode, il suffit d'effectuer les 
transformations inverses a celles utilisees pour la normalisation et la standardisation 
dans le modele autoregressif. Un tableau des apports discretises par periode est 
disponible a l'annexe C. 
La discretisation des debits sortant n'est pas constante. Les debits sortant pour lesquels 
le debit turbine n'est pas a son maximum ont ete discretises avec plus de precision que 
les debits sortant lorsque le debit turbine est maximal. De cette maniere, la production 
hydroelectrique peut etre calculee avec precision, sans toutefois augmenter 
considerablement le terns de calcul. En somme, les debits sortants ont ete discretisees en 
deux blocs, le premier bloc etant plus precis que le second. Un tableau des debits 
sortants discretises est disponible a l'annexe B. 
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5.5. Fonctions de penalite 
Le systeme hydroelectrique de Kemano presente plusieurs contraintes, tel que vu au 
chapitre 2. Afin de s'assurer du respect de ces contraintes, des penalites sont appliquees 
au calcul des benefices lorsqu'elles ne sont pas respectees. De cette maniere, les debits 
sortant occasionnant le non-respect de certaines contraintes sont moins sujets a etre 
choisi comme optimaux par le programme d'optimisation. Cette section presentera les 
types de fonctions de penalites qui ont ete appliquees, ainsi que l'ordre de grandeur des 
penalites appliquees pour chaque contrainte, selon le degre de flexibilite des contraintes 
indique par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. 
5.5.1. Type des fonctions de penalites 
II y a trois types de penalites qui sont appliquees dans le programme d'optimisation pour 
le systeme de Kemano : les penalites constantes, les penalites croissantes lineairement et 
les penalites croissantes exponentiellement. Les penalites constantes sont appliquees 
lorsque les contraintes sont fermes, soient lorsqu'il est interdit en tout temps de ne pas 
les respecter. Par exemple, la contrainte des debits deverses maximaux selon les 
contraintes physique est une contrainte ferme, car elle est causee par la capacite du 
deversoir. Ensuite, les penalites croissantes lineairement sont appliquees lorsque les 
contraintes sont flexibles, soient lorsqu'il est deconseille de ne pas les respecter, mais 
qu'il est possible de le faire tout dependamment de la situation, et que l'impact du non-
respect des contraintes croit lineairement lorsqu'on s'eloigne de la limite des contraintes. 
Par exemple, le non-respect du volume maximal est une contrainte dont l'impact croft 
lineairement a la valeur du volume trop eleve. Quant aux penalites croissantes 
exponentiellement, elles sont appliquees lorsque les contraintes sont flexibles et que 
l'impact du non-respect des contraintes croit exponentiellement lorsqu'on s'eloigne de la 
limite des contraintes. Un exemple de contrainte flexible de nature exponentielle est les 
debits maximaux a deverser pour eviter les inondations. Comme explique au chapitre 2 
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ces debits peuvent etre surpasses en cas de conditions hydrologiques extremes de surplus 
d'eau, afin de creer un equilibre entre le respect des contraintes de debit deverses 
maximal et celui des contraintes de volume maximal. Par contre, plus les debits deverses 
sont eloignes de la limite de la contrainte, plus les inondations sont importantes, done 
ayant plus d'impact. Les fonctions de penalites croissantes exponentiellement doivent 
penaliser plus fortement les valeurs eloignees des limites des contraintes que les valeurs 
proches de ces limites, car la gravite de l'impact du non respect des contraintes 
augmente exponentiellement lorsque les valeurs sont plus eloignees des limites des 
contraintes. 
Methode de calcul des fonctions de penalite selon leur type 
Les fonctions de penalites constantes sont representees par des constantes qu'on ajoute 
directement a la somme des fonctions de penalites. Cette constante est habituellement 
tres elevee compare a l'ordre de grandeur des benefices dus a la vente d'electricite. En 
effet, les fonctions de penalites constantes sont utilisees pour eviter de choisir les debits 
sortant associes a des contraintes qui ne peuvent jamais etre transgressees, ce pourquoi 
ces penalites doivent diminuer enormement la valeur des benefices nets. Voici 
l'equation permettant de calculer les fonctions de penalites constantes. 
(5.1) Pen = pi 
ou 
Pen est la valeur de la penalite a appliquer; 
pi est la constante associee a la contrainte. 
Les fonctions de penalites croissantes lineairement sont representees par des constantes 
qu'on multiplie a la difference entre la valeur de la variable et la limite de la contrainte 
associee. De cette fa^on, la penalite associee varie lineairement a la distance entre la 
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valeur de la variable et la limite de la contrainte. Voici l'equation permettant de calculer 
les fonctions de penalites croissantes lineairement. 
(5.2) Pen = pi* (Var - Limite) 
ou 
Pen est la valeur de la penalite a appliquer; 
pi est le parametre de penalite associee a la contrainte; 
Var est la valeur de la variable sujette a la contrainte; 
Limite est la valeur limite de la contrainte. 
Les fonctions de penalites croissantes exponentiellement sont representees par sept 
parametres. En fait, la fonction exponentielle est linearisee par partie. II y a alors quatre 
parametres qui determinent la pente de la fonction pour quatre parties differentes, les 
parties etant determinees par trois autres parametres. Voici un schema presentant une 




Limite de la 
contrainte 
p5 
'_!_ Fonction exponentielle 
Fonction exponentielle 
linearisee 
p6 P7 Variable 
p1 a p4 : pente des parties de la 
fonction linearisee 
p5 a p7 : delimitation des parties 
de la fonction linearisee 
Figure 5-2 : Linearisation d'une fonction exponentielle 
Voici les equations utilisees pour calculer les fonctions de penalites a croissance 
exponentielle, lorsque la contrainte est une limite superieure (debit deverse maximal a 
respecter par exemple). 
(5.3) Pen = pi*(Var-Limite) s iVar<p5 
(5.4) Pen = pi * (Var -p5) + pl*(p5- Limite) si p5 < Var < p6 
(5.5) Pen = p3* (Var- p6) + p2* (p6- p5) + pi* (p5- Limite) si p6 < Var < p7 
(5.6) Pen = p4*(Var-pi)+ p3*(p7-p6)+ p2*(p6-p5) + pi*(p5-Limite) si 
p7 < Var 
ou 
Pen est la valeur de la penalite a appliquer; 
Var est la valeur de la variable sujette a la contrainte; 
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pi a p7 sont les parametres de la fonction de penalite, tel qu'explique plus haut (voir la 
figure x); 
Limite est la valeur limite de la contrainte. 
Les equations utilisees pour calculer les fonctions de penalites a croissance 
exponentielle, lorsque la contrainte est une limite inferieure (production hydroelectrique 
minimale a respecter par exemple), sont les suivantes. 
(5.7) Pen = pi*(Limite-Var) siVar>p5 
(5.8) Pen = p2* (p5 - Var) + p\ * (Limite - p5) si p5 > Var > p6 
(5.9) Pen = p3 * (p6 - Var) + p2 * (p5 - p6) + pi * (Limite - p5) si p6 > Var > p7 
(5.10) Pen = p4*(p7-Var) + p3*(p6-p7) + p2*(p5-p6) + pi*(Limite-p5) si 
p7 > Var 
ou 
Pen est la valeur de la penalite a appliquer; 
Var est la valeur de la variable sujette a la contrainte; 
pi a p7 sont les parametres de la fonction de penalite, tel qu'explique plus haut (voir la 
figure x); 
Limite est la valeur limite de la contrainte. 
Type de fonctions de penalite selon chaque contrainte 
Voici un tableau presentant le type de fonction de penalite pour chaque contrainte du 
systeme de Kemano. 
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Tableau 5-1 : Types de fonction de penalite par contrainte 
Contraintes 
Debits deverses minimaux 
Debits deverses maximaux 
pour eviter les inondations 
Debits deverses maximaux 
selon le NFCP 
Debits deverses maximaux 
selon les contraintes physiques 
Debits deverses minimaux 
selon les debits deverses des 
periodes precedentes 
Constance des debits deverses 
en fevrier et mars : diminution 
du debit dans le temps 
Constance des debits deverses 
en fevrier et mars : 





Type de fonction de 
penalite 














exponentiel 1 ement 
Le calcul des penalites associees a la contrainte de debits deverses minimaux selon les 
debits deverses des periodes precedentes est difficile a effectuer. En effet, les calculs 
d'optimisation doivent etre effectues a rebours lors de l'utilisation de la programmation 
dynamique stochastique. Or, la contrainte de debits deverses minimaux selon les debits 
deverses des periodes precedentes necessite la connaissance des debits deverses de 
periodes precedentes aux calculs, ce qui est impossible lorsque les calculs sont effectues 
a rebours. Une valeur constante est done supposee pour les debits deverses aux periodes 
du ler septembre au 8 octobre. Cette valeur constante sera celle de reference pour le 
calcul des penalites afin de diminuer le risque de non-respect de cette contrainte lors de 
l'utilisation de la regie de gestion obtenue par le programme d'optimisation. Cependant, 
il est possible que cette contrainte ne soit pas respectee en situation reelle d'utilisation 
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des regies de gestion, alors il reviendrait au gestionnaire du reservoir de changer la 
valeur du debit deverse afin que la contrainte de debit minimum soit respectee, le 
gestionnaire connaissant la valeur reelle des debits deverses aux periodes precedentes. 
La valeur constante de reference a ete trouvee en utilisant la valeur maximale de debit 
deverse aux periodes du ler septembre au 8 octobre. 
5.5.2. Valeur des fonctions de penalite pour chaque contrainte 
Voici un tableau indiquant un exemple de valeur des parametres permettant de calculer 
les penalites pour chaque contrainte. 
Tableau 5-2 : Exemple de valeur des parametres des fonctions de penalite 
Contraintes 
Debits deverses 
maximaux pour eviter les 
inondations 
Debits deverses 
maximaux selon le NFCP 
Debits deverses 
maximaux selon les 
contraintes physiques 
Debits deverses 
minimaux selon les debits 





selon la periode 
Limite differente 





















































Tableau 5-2 : Exemple de valeur des parametres des fonctions de penalite (suite) 
Contraintes 
Constance des debits 
deverses en fevrier et 
mars : diminution du debit 
dans le temps 
Constance des debits 
deverses en fevrier et 
mars : augmentation du 






Qdevl : Le debit 
deverse a la 
periode suivante 
Qdevl : Le debit 
deverse a la 
periode suivante 
20.521 *103hm3 
23.833* 103 hm3 
500 MW pour 
I'usine + 20MW 






































5.6. Verification du respect des contraintes 
Afin de verifier que les contraintes sont respectees lors de l'utilisation de la regie de 
gestion produite par le programme d'optimisation, des simulations sont effectuees. Ces 
simulations permettent de calculer les resultats obtenus lors de l'application de la regie 
de gestion, en supposant une serie d'apports. Les resultats calcules par la simulation 
sont, pour chaque periode, le volume du reservoir, le debit turbine, le debit deverse et la 
production hydroelectrique. Les resultats seront obtenus pour deux types de series 
d'apports : la serie historique d'apports au reservoir Nechako et des series synthetiques 
d'apport generes a l'aide du modele autoregressif a moyenne mobile d'ordre (2,2). Les 
sections suivantes presentent les caracteristiques de ces series d'apports. 
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5.6.1. Serie historique d'apports 
La serie historique d'apports a ete fournie par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. Cette 
serie comporte 52 annees de donnees. Pour la simulation, le volume du reservoir au 
depart est de 22.60 x 103 hm3, ce qui correspond au volume utilise pour la comparaison 
des resultats obtenus par le programme d'optimisation aux resultats obtenus par la regie 
de gestion utilisee presentement par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. 
La serie historique d'apport est equivalente a une occurrence de conditions 
hydrologiques de 1/200 ans, malgre qu'elle comporte uniquement 52 annees. En effet, 
durant les 52 annees de l'historique, des evenements de surplus d'eau equivalents a une 
occurrence d'environ 1/200 ans ont eu lieu, de meme que des evenements de secheresse 
equivalents a une occurrence d'environ 1/200 ans. Ces informations ont ete fournies par 
la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. 
5.6.2. Series synthetiques d'apports 
Les series synthetiques d'apports ont ete generees par le logiciel SAMS pour un modele 
autoregressif a moyenne mobile d'ordre (2,2). Cent series synthetiques ont ete creees, de 
meme longueur que la serie historique, done de 52 annees. Au total, on retrouve done 
5200 annees d'apports synthetiques. L'occurrence des conditions hydrologiques de ces 
series est done d'environ 1/5000 ans, autant pour les evenements de surplus d'eau que 
pour les evenements de secheresse. 
Pour les simulations a partir de ces series synthetiques, le volume initial du reservoir 
sera calcule aleatoirement, selon une courbe de distribution normale ayant comme 
moyenne et ecart-type les moyennes et ecart-type de la serie historique des volumes du 
reservoir a la premiere periode. La serie historique des volumes du reservoir Nechako 
comporte 50 annees de donnees et a ete fournie par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. 
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La moyenne de la serie historique de volumes a la premiere periode est de 22.26 x 103 
hrrr et son ecart-type est de 0.57 x 10' hm . 
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CHAPITRE 6 PRESENTATION ET ANALYSE DES 
RESULTATS 
Ce chapitre presente la regie de gestion optimisee et compare les resultats obtenus par 
cette regie de gestion aux resultats obtenus par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. afin 
de valider l'hypothese posee au chapitre 1, soit que 1'amelioration de la gestion actuelle 
du reservoir Nechako, basee sur un modele d'optimisation deterministe, par des regies 
de gestion obtenues d'un modele stochastique permettra d'augmenter la production 
hydroelectrique de la centrale Kemano. 
6.1. Resultats obtenus par le programme d'optimisation de nature 
stochastique 
La regie de gestion optimisee presente les debits totaux a sortir du reservoir Nechako 
selon le volume du reservoir et l'apport de la periode precedente, afin de produire un 
maximum d'electricite tout en respectant toutes les contraintes. La regie de gestion 
obtenue par le programme d'optimisation est disponible en partie a 1'annexe I. Les 
parametres des fonctions de penalites ont ete trouves apres plusieurs essais afin que les 
contraintes soient respectees. Ces parametres sont disponibles au tableau 5-2. La 
production moyenne produite lors de la simulation a partir de la serie historique 
d'apports, en utilisant la regie de gestion, est de 554.7 MW. Dans le cas de la simulation 
a partir des series synthetiques d'apports, la production d'energie moyenne est de 554.4 
MW. 
Les valeurs maximales ou minimales atteintes lors des simulations en utilisant cette 
regie de gestion, associees aux valeurs limites des contraintes, sont disponibles au 
tableau 6-1 et au tableau 6-2. Dans ces tableaux, la deuxieme colonne presente les 
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valeurs maximales ou minimales atteintes lors des simulations. La troisieme colonne 
presente les valeurs maximales et minimales qu'il est acceptable d'atteindre selon 
l'occurrence de la serie utilisee pour les simulations. La quatrieme colonne presente les 
valeurs maximales et minimales qu'il est permis d'atteindre lors d'une occurrence de 1/1 
an. La cinquieme colonne presente le pourcentage de fois ou les valeurs d'occurrence 
1/1 an ont ete depassees lors des simulations. La derniere colonne presente le 
pourcentage moyen d'ecart des valeurs obtenues lorsque la contrainte n'est pas respectee 
(lorsque les valeurs maximales ou minimales d'occurrence 1/1 ans sont depassees). 
L'ecart est calcule entre la valeur obtenue et la valeur maximale ou minimale de la 
contrainte. Le pourcentage est calcule en divisant l'ecart par la valeur maximale ou 
minimale de la contrainte. 
Les cinquieme et sixieme colonnes du tableau 6-1 sont presentees sous forme graphique 
a la figure 6-1 et a la figure 6-2. Quant aux cinquieme et sixieme colonnes du tableau 
6-2, elles sont presentees sous forme graphique a la figure 6-3 et a la figure 6-4. 
Le tableau 6-3 compare les valeurs maximales atteintes par periodes pour les debits 












































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Respect des contraintes - serie synthetique 
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Figure 6-3 : Pourcentage de fois que la contrainte est depassee - serie synthetique 
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Figure 6-4 : Ecart moyen lors du non-respect des contraintes - serie synthetique 
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On remarque que les contraintes sont respectees convenablement. La production 
hydroelectrique minimale a produire pour alimenter l'usine peut etre considered comme 
respectee. En effet, cette contrainte n'est pas respectee seulement 0.32% du temps lors 
de la simulation avec la serie historique d'apports, et la production minimale atteinte est 
seulement 1.4MW plus faible que la limite de la contrainte, done a 0.28%, ce qui est 
negligeable vu que la precision du programme d'optimisation est moindre que 2MW. 
Pour ce qui est de la production hydroelectrique lors de la simulation avec les series 
synthetiques d'apports, elle est de 491.4 MW et la contrainte n'est pas respectee 0.44% 
du temps. La moyenne de l'ecart lorsque la production est inferieure a 500 MW est de 
0.28%o, done 1.4 MW, ce qui indique qu'habituellement le non respect de cette 
contrainte est negligeable de la meme facon que pour la simulation a l'aide de la serie 
historique. II est normal que l'ecart maximal a la contrainte soit plus important, vu que la 
recurrence de la simulation avec les series synthetiques d'apport est de 5000 ans. 
La production hydroelectrique minimale a produire pour alimenter l'usine et honorer le 
contrat de vente d'electricite a BC Hydro est respectee. Le contrat liant Rio Tinto Alcan 
Inc. a BC Hydro indique que la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. doit vendre 20MW pour 
un minimum de 95%> du temps. Cette contrainte est respectee, vu que la compagnie Rio 
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Tinto Alcan Inc. etant en mesure de vendre 20MW d'energie a la compagnie BC Hydro 
96.43% du temps (la production hydroelectrique etant plus faible que 520MW 3.57% du 
temps). Pour ce qui est de la production hydroelectrique lors de la simulation avec les 
series synthetiques d'apports, la contrainte est aussi respectee. En effet, la production 
hydroelectrique est plus faible que 520MW pour 1.82% du temps, done la compagnie 
Rio Tinto Alcan Inc. respecte la contrainte 98.18% du temps, ce qui est nettement 
superieur a la limite permise par le contrat. 
Le volume maximal du reservoir ne doit pas depasser 24090 hm3 lors de la simulation 
avec la serie historique, selon son occurrence de 1/200 ans. Le resultat de 24082 hm3 
respecte cette contrainte. Dans le cas de la simulation a partir des series synthetiques, le 
volume maximal atteint est de 24715 hm , alors que la limite acceptable est de 24631 
hm3 pour une recurrence de 5000 ans. La valeur atteinte est tres proche de cette limite, 
elle ne la depasse que de 0.3%, ce qui est negligeable. En effet, la limite acceptable de 
24631 hm est flexible, vu que cette limite a ete choisie parmi plusieurs limites pour la 
meme occurrence de 5000 ans selon les resultats de simulations effectuees par la 
compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. Cette limite est une bonne indication de la limite reelle 
acceptable pour cette recurrence, mais sa precision n'est pas plus faible de 0.3%. Alors, 
la valeur atteinte de 24715 hm3 est considered acceptable selon la precision de la limite 
de 24631 hm3. 
Le volume minimal du reservoir ne doit pas depasser 20521 hm3 lors de la simulation 
avec la serie historique. Le resultat de 20335 hm3 est inferieur a la limite par 0.9%. Dans 
le cas de la simulation avec les series synthetiques d'apports, la valeur minimale atteinte 
est de 18639 hm3, ce qui est inferieur a la limite de 9.2%. La limite du volume minimal 
ne doit preferablement pas etre depassee comme explique au chapitre 2. Cependant, des 
conditions hydrologiques de secheresse extreme conduit inevitablement au depassement 
de cette limite. Selon les resultats obtenus avec la serie historique d'apports, la limite est 
depassee pour une duree consecutive de 9 periodes, soit environ 67 jours. Selon les 
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resultats obtenus avec les series synthetiques d'apports, la limite est depassee pour une 
duree consecutive d'environ 4 annees. II est clair que le depassement de cette limite 
pendant de si longues peri odes de temps causerait 1'arret de la production de la centrale 
hydroelectrique, tel que vu au chapitre 2. Cependant, l'obtention de meilleurs resultats 
est impossible, car le volume minimal n'est pas respecte malgre l'essai d'un facteur de 
penalite impliquant une penalite d'un ordre de grandeur beaucoup plus grand que les 
autres penalties, ce qui signifie qu'il represente l'infini numerique. Des 
recommandations seront emises dans la discussion afin de minimiser ce probleme. 
Les debits deverses maximaux pour eviter les inondations a la ville de Vanderhoof sont 
de 345m /s. Cependant, cette limite peut etre surpassee en cas de conditions 
hydrologiques extremes de surplus d'eau, afin de creer un equilibre entre le respect des 
contraintes de debit deverses maximal et celui des contraintes de volume maximal. La 
limite acceptable pour des evenements hydrologiques d'occurrence l/200ans etant de 
800 m /s, les resultats obtenus pour la serie historique, de 731.6 m /s montre que cette 
contrainte est respectee. Dans le cas des resultats obtenus pour les series synthetiques, le 
debit deverse maximal atteint est de 982 m3/s, ce qui est proche de la limite acceptable 
de 950 m3/s pour cette occurrence de 1/5000 ans, soit a 3% d'ecart. Or, la limite 
acceptable de 950 m3/s a ete deduite suite a plusieurs scenarios de simulations et elle a 
ete choisie entre autres valeurs, ce n'est done pas une valeur reelle. Alors, la limite est 
proche de 950 m3/s, mais peut aussi etre un peu plus elevee. Alors, l'ecart de 3% entre la 
valeur atteinte pour les simulations a l'aide des series synthetique et la limite de 950 
m /s est acceptable. 
Les debits deverses maximaux selon le NFCP sont depasses 0.96% du temps entre 
septembre et avril pour la simulation avec la serie historique, pour une moyenne de 
depassement de 8.67%, ce qui est tres acceptable vu que cette contrainte est flexible. 
Concernant les debits deverses maximaux selon le NFCP entre mai et aout, il est permis 
qu'ils soient depasses 4.57% du temps, aim de prevenir les inondations. Dans le cas de 
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la simulation avec les series synthetiques, les debits deverses maximaux selon le NFCP 
de septembre a avril sont depasses 1.00% du temps, avec un depassement moyen de 
18.25%. Ces depassements sont acceptables pour une occurrence de 5000 ans, vu la 
flexibilite de cette contrainte. Les resultats concernant cette contrainte sont considered 
acceptables. 
Les debits deverses maximaux selon les contraintes physiques, soit les caracteristiques 
du deversoir, n'ont jamais ete depasses, ni dans la simulation a partir de la serie 
historique d'apports, ni dans la simulation a partir des series synthetiques d'apports. 
La contrainte de Constance des debits deverses entre la mi-fevrier et la fin mars est 
necessaire pour qu'un couvert de glace se forme sur la riviere Nechako. II est tres 
important que les debits n'augmentent pas d'une periode a l'autre durant ces deux mois, 
par contre la diminution des debits d'une periode a l'autre est acceptee lorsqu'elle est 
faible, vu que la diminution du debit n'induit pas un bris du couvert de glace. Les debits 
deverses entre la mi-fevrier et la fin mars n'ont jamais augmente d'une periode a l'autre, 
ni dans la simulation a partir de la serie historique d'apports, ni dans la simulation a 
partir des series synthetiques d'apports. Concernant la diminution des debits d'une 
periode a l'autre, elle a eu lieu seulement 0.24% du temps dans le cas de la simulation a 
partir de la serie historique d'apport. Le pourcentage moyen d'ecart de 17.42% semble 
eleve, cependant il est augmente par une occurrence de diminution de 47%. Or, les 
debits deverses ont alors passe de 44.9 m3/s a 32.4 m3/s, ce qui ne briserait pas le couvert 
de glace. Excluant cette valeur, le pourcentage moyen d'ecart est d'environ 2.6%, ce qui 
est assez faible. Dans le cas de la simulation a partir des series synthetiques d'apports, le 
non respect de cette contrainte a lieu seulement 0.29% du temps, ce qui est tres faible, et 
l'ecart moyen est de 49.60%. Cette valeur est elevee, cependant elle est causee par les 
resultats lors d'annees de surplus d'eau, lorsque qu'il est necessaire de deverser une 
quantite plus grande d'eau afin de minimiser les inondations futures et l'atteinte du 
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volume maximal. En somme, les resultats concernant la contrainte de Constance des 
debits en fevrier et mars sont acceptables. 
Les debits deverses du mois de novembre a la fin du mois de fevrier sont inferieurs a la 
moitie du debit moyen deverse de la periode du ler septembre au 8 octobre precedent 
seulement 0.16% du temps dans le cas de la simulation a partir de la serie historique 
d'apports. Malgre le fait que le pourcentage moyen d'ecart a cette limite soit de 13.16%, 
la contrainte peut etre consideree comme etant respectee vu le tres faible taux de fois ou 
elle est non respectee. Dans le cas de la simulation a partir des series synthetiques 
d'apports, cette contrainte n'est pas respectee 0.46% du temps et le pourcentage moyen 
d'ecart a la limite est de 8.23%. La contrainte de debits deverses minimaux selon les 
periodes precedentes peut etre consideree comme respectee aussi pour ces resultats. 
En somme, les resultats obtenus a partir de la regie de gestion obtenue par le programme 
d'optimisation permettent de considerer que toutes les contraintes sont acceptablement 
respectees, a 1'exception de celle du volume minimal. 
6.2. Comparaison avec l'approche deterministe 
Afin de valider Phypothese de depart, soit que l'amelioration de la gestion actuelle du 
reservoir Nechako, basee sur un modele d'optimisation deterministe, par des regies de 
gestion obtenues d'un modele stochastique permettra d'augmenter la production 
hydroelectrique de la centrale Kemano, les resultats obtenus par le nouveau programme 
d'optimisation de nature stochastique doivent etre compares aux resultats obtenus par le 
modele d'optimisation utilise actuellement par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. Cette 
section presentera une description sommaire du modele d'optimisation utilise par la 
compagnie Rio Tinto Alcan Inc. et la comparaison des resultats obtenus par ces deux 
methodes. 
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6.2.1. Description du modele de simulation utilise par la compagnie Rio 
Tinto Alcan Inc. 
Le modele d'optimisation utilise presentement par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. 
pour obtenir des regies de gestion au systeme hydroelectrique de Kemano est base sur un 
programme de simulation. Ce logiciel effectue des simulations a partir de plusieurs 
regies de gestion differentes. Ensuite, il analyse les resultats obtenus et choisit la regie 
de gestion permettant de repondre le mieux possible a certains criteres de performance, 
tels que la production energetique et le respect des contraintes du systeme. 
Ce logiciel de simulation permet de prendre en compte le volume prevu de la crue 
printaniere. Lors de cette periode, certaines contraintes sont alors modifiees par le 
logiciel, ce qui permet une utilisation de l'eau plus specifique a la situation actuelle 
(situation ou le volume de crue est connu). En somme, lorsque le volume de crue prevu 
est eleve, le logiciel produit une regie de gestion produisant plus d'energie avant la crue, 
sans risquer d'atteindre le volume minimal du reservoir l'annee suivante, en sachant que 
le volume augmentera beaucoup durant la crue. En contrepartie, lorsque le volume de 
crue prevu est faible, le logiciel produit une regie de gestion plus conservatrice, done qui 
conserve un volume de reservoir plus eleve avant la crue, afin de ne pas atteindre le 
volume minimal du reservoir l'annee suivante. 
Le logiciel de simulation utilise par la compagnie Rio Tinto Alcan Inc. produit des 
regies de gestion selon des periodes journalieres. Pour fin de comparaison avec le 
programme d'optimisation stochastique cree dans ce projet, les resultats journaliers 
obtenus par le logiciel de simulation seront transformes pour concorder aux periodes 
utilisees dans le programme d'optimisation de nature stochastique. 
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6.2.2. Comparaison des resultats 
Les resultats des deux programmes ont ete obtenus en utilisant la serie historique des 
apports naturels. Le volume initial du reservoir a ete fixe a 22600 hm3. Les courbes 
debit-puissance des turbines qui ont ete utilisees pour les simulations ont ete fournies par 
la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. Le meme calendrier d'entretien a ete utilise pour 
simuler la production hydroelectrique a l'aide de chacun des programmes. Le calendrier 
alors utilise est presente au tableau 6-4. 
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Les productions hydroelectriques moyennes obtenues par les deux programmes sont 
presentees au tableau 6-5. 
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annuelle 554.7 554.4 570.3 
Le tableau 6-6 et le tableau 6-7presentent les resultats concernant le respect des 
contraintes pour le logiciel de simulation. On compare ces resultats a ceux du tableau 
6-1 et du tableau 6-3 pour analyser le respect des contraintes par les deux methodes. La 
figure 6-5figure 6-5 presente la comparaison du pourcentage de non-respect des 




































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Tableau 6-7 : Resultats de debits deverses maximaux selon le NFCP par periode 




































Figure 6-5 : Comparaison du pourcentage de non-respect des contraintes 
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On remarque que la production hydroelectrique annuelle moyenne est plus elevee 
d'environ 16 MW lors de l'utilisation des regies de gestion obtenues par le logiciel de 
simulation d'Rio Tinto Alcan Inc., soit une difference de 2.8%. 
Concernant la contrainte de production minimale pour alimenter l'usine seulement, elle 
est respectee dans les deux cas (voir la section 6.1). La production minimale pour 
alimenter l'usine et respecter le contrat de vente d'energie a la compagnie BC Hydro est 
respectee plus de 96.4% du temps lors de l'utilisation de la regie de gestion du 
programme d'optimisation de nature stochastique, compare a un respect de 92.7% du 
temps lors de l'utilisation du logiciel de simulation de la compagnie Rio Tinto Alcan 
Inc., ce qui ne respecte pas le contrat de vente d'energie, qui necessite l'obtention de 
520MW pour un minimum de 95% du temps. Selon cette contrainte, la regie de gestion 
obtenue par le programme d'optimisation de nature stochastique est plus efficace que la 
regie de gestion obtenue par le logiciel de simulation. 
Les contraintes de volume minimal et maximal sont toujours respectee lors de 
l'utilisation du logiciel de simulation de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc., tandis 
qu'elles ne le sont pas toujours lors de l'utilisation du programme d'optimisation de 
nature stochastique. Cependant, la valeur acceptable de volume maximal selon 
l'occurrence de la serie historique d'apports est respectee lors de l'utilisation de ce 
programme. 
Lors de l'utilisation du logiciel de simulation de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc., le 
debit deverse maximal est de 674 m3/s. Lors de l'utilisation du programme 
d'optimisation de nature stochastique, la contrainte de 345m /s de debit deverse 
maximal pour eviter les inondations est depassee a 731.6 m3/s. La valeur acceptable de 
debit deverse de 800m3/s pour la periode de recurrence associee a la serie historique est 
respectee pour les deux methodes. 
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Les resultats concernant les contraintes de debits deverses maximaux selon le NFCP 
obtenus a partir du programme d'optimisation de nature stochastique denotent un 
meilleur respect de ces contraintes compare a ceux obtenus par le logiciel d'optimisation 
de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc., soit un non respect des contraintes 5.11% de 
septembre a avril et de 11.08% de mai a aout, ce qui est beaucoup plus eleve que ceux 
obtenus par le programme d'optimisation stochastique, soit respectivement de 0.96% et 
de 4.57%. 
Les debits deverses maximaux selon les contraintes physiques, soit les caracteristiques 
du deversoir, n'ont jamais ete depasses, ni dans les resultats obtenus par le logiciel de la 
compagnie Rio Tinto Alcan Inc., ni dans ceux obtenus par le programme d'optimisation 
de nature stochastique. 
Les debits deverses entre la mi-fevrier et la fin mars n'ont jamais augmente d'une 
periode a l'autre, ni dans les resultats obtenus par le logiciel de la compagnie Rio Tinto 
Alcan Inc., ni dans ceux obtenus par le programme d'optimisation de nature 
stochastique. Concernant la diminution des debits d'une periode a l'autre, elle a eu lieu 
seulement 0.24% du temps dans le cas de l'utilisation du programme d'optimisation 
stochastique, compare au 0.3% du temps observe pour l'utilisation du logiciel de 
simulation de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. La diminution moyenne a ete de 
17.4% dans le cas du programme d'optimisation, compare a une diminution moyenne de 
29.1% pour le logiciel de simulation. On peut considerer que cette contrainte est 
respectee de facon semblable pour les deux methodes. 
La contrainte de debits deverses du mois de novembre a la fin du mois de fevrier selon le 
debit moyen deverse de la periode du ler septembre au 8 octobre precedent est 
considered comme respectee autant pour l'utilisation du logiciel de simulation de la 




Les regies de gestion produites par le programme d'optimisation de nature stochastique 
produisent des resultats inferieurs aux resultats produits par le logiciel de simulation de 
la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. En effet, la production energetique moyenne est plus 
faible, tout en ne respectant pas mieux la majorite des contraintes que lors de Futilisation 
du logiciel de simulation de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. Cependant, cette 
difference peut entierement s'expliquer par le fait que le logiciel de simulation de la 
compagnie Rio Tinto Alcan Inc. prend en compte le volume prevu de la crue printaniere. 
En prenant cette donnee en compte, il est alors plus aise de trouver une regie de gestion 
permettant de s'assurer du respect des contraintes de volume minimal et maximal tout en 
assurant une production maximale d'energie. 
Le programme d'optimisation de nature stochastique ne prend pas en compte le volume 
prevu de la crue printaniere. En effet, la prise en compte de cette donnee rendrait le 
programme d'optimisation beaucoup plus complexe. II serait necessaire d'ajouter une 
variable d'etat au programme, ce qui augmenterait considerablement le temps de calcul 
du programme, qui deviendrait alors de plus d'une journee, soit la limite acceptable par 
les gestionnaires du reservoir. De plus, les apports naturels ne pourraient plus etre 
modelisees par un modele autoregressif, ils devraient etre modelisees par un modele 
pouvant prendre en compte la valeur prevue de la crue, done soit un modele de 
desagregation permettant de considerer un volume total d'apports connu pour plusieurs 
periode, le modele distribuant ensuite ce volume total d'apport entre les periodes, soit un 
modele autoregressif et variable externe (ARX) ou un modele autoregressif a moyenne 
mobile et variable externe (ARMAX), ou la variable externe serait le niveau de la neige 
sur le bassin versant ou le volume prevu de crue par exemple. 
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Malgre le fait que la production hydroelectrique soit plus faible en suivant la strategic 
produite par le programme d'optimisation stochastique qu'en suivant celle deduite des 
simulations de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc., les resultats du programme 
d'optimisation de nature stochastique sont tres interessants et peuvent etre utiles aux 
gestionnaires du reservoir Nechako. En effet, il permet de couvrir un plus grand 
echantillon de donnees que le logiciel de simulation de la compagnie Rio Tinto Alcan 
Inc.. Les regies de gestion peuvent etre appliquees a des series synthetiques d'apports, 
sans connaitre la crue, ce que le logiciel de simulation de la compagnie Rio Tinto Alcan 
Inc. ne permet pas de faire, car il necessite de connaitre les previsions de la crue. De 
cette facon, il a ete possible de verifier que l'utilisation des regies de gestion produites 
par le programme d'optimisation de nature stochastique permet le respect des contraintes 
lors d'evenements hydrologiques de forte occurrence. De plus, il ne necessite pas 
d'effectuer des previsions sur la crue printaniere future, qui exige un modele de 
prevision de la crue. Enfin, les resultats obtenus sont adaptables aux diverses conditions 
futures, car il est possible de modifier les contraintes du systeme hydroelectrique de 
Kemano. Finalement, le programme d'optimisation stochastique est facilement 
adaptable a de nouvelles situations. Par exemple, le modele hydrologique utilise dans le 
programme, ainsi que la serie historique d'apport utilise pour creer le modele 
hydrologique sont facilement modifiables. Lors de changements majeurs dans les 
conditions hydrologiques du systeme, la modification du modele hydrologique serait 
necessaire afin de bien representer les nouvelles conditions hydrologiques. Or, le 
programme d'optimisation stochastique permet ces modifications, ce programme est 
done utilisable a long terme, ce que le logiciel de simulation de la compagnie Rio Tinto 
Alcan Inc. permet plus difficilement. Dans le contexte actuel des changements 
climatiques, le programme d'optimisation de nature stochastique serait alors privilegie. 
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CONCLUSION 
Le projet de maitrise visait a ameliorer la gestion du systeme hydroelectrique de 
Kemano, appartenant a la compagnie Rio Tinto Alcan Inc.. La gestion de ce systeme est 
basee sur une methode deterministe. Or, la nature stochastique des apports naturels a ce 
systeme n'est pas bien representee par le modele deterministe. Le but du projet de 
maitrise etait done d'ameliorer la gestion du systeme hydroelectrique de Kemano en 
utilisant une methode d'optimisation stochastique. 
Le programme d'optimisation stochastique cree lors du projet de maitrise a permis de 
produire une regie de gestion optimisee pour l'exploitation du systeme hydroelectrique 
de Kemano. Cette regie de gestion optimise la production hydroelectrique selon les 
contraintes a respecter. 
Lors des simulations effectuees en utilisant la regie de gestion optimisee, les contraintes 
ont toutes ete respectees, sauf celle concernant le volume minimal du reservoir. 
Cependant, cette contrainte est impossible a respecter lors de conditions hydrologiques 
extremes de secheresse, tel que vu au chapitre 6. Voici les recommandations apportees 
afin de minimiser ce probleme. 
• Produire la quantite minimale d'energie lorsque le volume est proche de la limite 
inferieure, ce qui implique parfois le non respect du contrat de vente d'electricite 
a la compagnie BC Hydro. 
• Prevoir un contrat d'achat d'electricite en cas de conditions hydrologiques 
extremes de secheresse, ce qui permettrait de ne pas fermer l'usine de Kitimat en 
cas d'arret de la centrale de Kemano cause par un volume trop bas. 
• Reduire le seuil naturel dans le reservoir (voir figure 1 -2). 
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• Developper un programme d'optimisation stochastique permettant d'inclure la 
valeur prevue de la crue printaniere. 
Enfin, les productions hydroelectriques obtenues par le programme d'optimisation 
stochastique sont inferieures de 2.7% a celles obtenues par le logiciel de simulation de la 
compagnie Rio Tinto Alcan Inc., car le logiciel de simulation prend en compte la valeur 
prevue de la crue printaniere, ce que le programme d'optimisation de nature stochastique 
ne fait pas. II est done recommande d'effectuer un programme d'optimisation de nature 
stochastique permettant d'inclure la valeur prevue de la crue printaniere afin d'ameliorer 
la production hydroelectrique de la centrale de Kemano. Malgre tout, le programme 
d'optimisation developpe est tres interessant et ses resultats seront utiles aux 
gestionnaires de la compagnie Rio Tinto Alcan Inc., vu qu'il permet de couvrir un plus 
grand echantillon de donnees et qu'il est adaptable aux diverses conditions futures. Un 
programme d'optimisation base sur le programme produit dans le cadre de ce projet de 
maitrise et qui prendrait en compte les previsions de volume de crue printaniere devrait 
permettre d'ameliorer la production hydroelectrique a la centrale de Kemano, tout en 
ayant les memes avantages que le programme d'optimisation produit dans le cadre de ce 
projet de maitrise. 
Pour conclure, les trois objectifs specifiques proposes dans le premier chapitre ont ete 
atteints. Le programme d'optimisation stochastique permet de respecter les contraintes 
du systeme hydroelectrique de Kemano et le temps de calcul du programme est 
raisonnable. La regie de gestion optimisee a permis de valider le modele d'optimisation 
en simulant des series d'apports, afin de verifier que les contraintes sont adequatement 
respectees et la production hydroelectrique obtenue lors de Putilisation de la regie de 
gestion a pu etre calculee. Quant a l'hypothese posee au premier chapitre, le projet de 
maitrise n'a pas permis de la verifier. Un programme d'optimisation prenant en compte 
la prevision du volume de crue printaniere permettrait de verifier cette hypothese. 
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ANNEXE A - DATES ASSOCIEES AUX PERIODES 




























8 a u l 5 
16au23 
24au31 
l a u 7 
8 a u l 5 
16 au 22 
23 au 29 
l a u 7 
8 a u l 5 
16 au23 
24au31 
l a u 7 
8 a u l 5 
16au22 
23 au 30 
l a u 7 
8 a u l 5 
16au23 
24au31 
l a u 7 
8 a u l 5 
16 au22 




















































l a u 7 
8 a u l 5 
16 au 23 
24au31 
l a u 7 
8 a u l 5 
16au23 
24au31 
l a u 7 
8 a u l 5 
16au22 
23 au 30 
l a u 7 
8 a u l 5 
16au23 
24au31 
l a u 7 
8 a u l 5 
16 au22 
23 au 30 
l a u 7 





























ANNEXE B - DEBITS SORT ANTS DISCRETISES 
Tableau B-l : Debits sortants discretises 



























































































































































































































































































































































































































































































Tableau B-l : Debits sortants discretises (suite) 
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ANNEXE C - APPORTS DISCRETISES PAR PERIODE 











































































































































































































































































































































































































































Tableau C-l : Apports discr£tis6s par periode (suite) 




























































































































































ANNEXE D - CHOIX DE L'ORDRE DU MODELE 
AUTOREGRESSIF 
Une analyse des facteurs de correlation doit etre effectuee pour determiner l'ordre du 
modele autoregressif. Le graphique x presente les facteurs de correlation pour chaque 
periode. 
Figure D-l : Facteurs de correlation par periode 




















Correlogrammes des periodes 1 a 5 
V 
S. <i 2 4 6 
-0.5 -
Decalage du facteur de correlation 
Periode 1 Periode 2 Periode 3 Periode 4 -
** — 
8 ~ 
— Periode 5 
—ro 
Figure D-2 : Correlogramme des periodes 1 a 5 
Figure D-3 : Correlogramme des periodes 6 a 10 
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Decalage du facteur de correlation 
Periode 11 Periode 12 Periode 13 Periode 14 Periode 15 
Figure D-4 : Correlogramme des periodes 11 a 15 




C \ \ - — " 
§ 0.5 — \ 




j o - ! -
«0 
-0.5 
Decalage du facteur de correlation 
Periode 16 Periode 17 Periode 18 Periode 19 Periode 20 
Figure D-5 : Correlogramme des periodes 16 a 20 
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'•a 0.5 4 
8 
! 
Decaiage du facteur de correlation 
Periode 21 Periode 22 P6riode 23 Periode 24 Periode 25 
Figure D-6 : Correlogramme des periodes 21 a 25 
Correlogrammes des periodes 26 a 30 
-0.5 
Decaiage du facteur de correlation 
Periode 26 Periode 27 Periode 28 Periode 29 Periode 30 
Figure D-7 : Correlogramme des periodes 26 a 30 
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-0.5 J 
Correlogrammes des periodes 31 a 35 
Decalage du facteur de correlation 
Periode 31 Periode 32 Periode 33 Periode 34 Periode 35 
Figure D-8 : Correlogramme des periodes 3 a 35 







Decalage du facteur de correlation 
Periode 36 Periode 37 Periode 38 Periode 39 Periode 40 
Figure D-9 : Correlogramme des periodes 36 a 40 
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Decalage du facteur de correlation 
Periode 41 Periode 42 Periode 43 
Periode 46 Periode 47 Periode 48 
Periode 44 Periode 45 
Figure D-10 : Correlogramme des pe>iodes 41 a 48 
On remarque qu'habituellement le facteur de correlation de decalage egal a deux est plus 
faible ou semblable au facteur de correlation de decalage egal a un. On remarque 
cependant que les facteurs de correlation sont parfois assez eleves jusqu'a un grand 
decalage, selon les periodes. 
L'analyse des correlogrammes porte a croire qu'un modele autoregressif d'ordre peu 
elevee, soit d'ordre un ou d'ordre deux, serait adequat pour representer la serie 
historique. Voici les caracteristiques obtenus par des modeles autoregressifs d'ordre un, 




















0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 
Periode 
Historique AR(1) AR(2) —AR(10) 
Figure D-ll : Moyenne par periode pour les modeles autoregressifs 
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 
Periode 
Historique AR(1) AR(2) AR(10) 
Figure D-12 : Ecart-type par periode pour les modeles autoregressifs 
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Facteurs de correlation de decalage 1 par periode 
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 
Periode 
-Serie historique AR(1) AR(2) AR(10) 
Figure D-13 : Facteurs de correlation de decalage 1 pour les modeles autoregressifs 












/Vvi A/v I V 
A^A 
F7 
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 
Periode 
-Serie historique AR(1) AR(2) AR(10) 
Figure D-14 : Facteurs de correlation de decalage 2 pour les modeles autoregressifs 
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Concernant la reproduction des caracteristiques principales comme la moyenne et 
1'ecart-type des apports, les trois modeles sont equivalents. Pour les facteurs de 
correlation de decalage de un, les trois modeles sont encore equivalents. Cependant, le 
modele AR(1) produit des facteurs de correlation de decalage 2 qui represented moins 
bien la realite que les deux autres modeles. De raeme, on peut penser que le modele 
AR(2) produit des facteurs de correlation de decalage plus eleve que 2 moins 
efficacement que le modele AR(10). Cependant, comme explique au chapitre 4, le 
modele doit avoir un ordre le moins eleve possible afin de reduire le temps de calcul du 
programme d'optimisation. Or, le modele AR(1) produit les caracteristiques principales 
(moyenne, ecart-type et facteur de correlation de decalage 1) de la serie historique aussi 
efficacement que les autres modeles d'ordre plus eleve, alors ce modele sera choisi pour 
le developpement du programme d'optimisation. 
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ANNEXE E - CHOIX DE L'ORDRE DU MODELE 
AUTOREGRESSIF A MOYENNE MOBILE 
L'ordre du modele autoregressif a moyenne mobile a ete choisi en en effectuant une 
analyse des caracteristiques obtenues lors de la generation de series synthetiques a partir 
de modeles d'ordres differents. 
















Moyenne des apports par periode 
\ 
\ 
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 
P6riode 
Historique ARMA(1,1) ARMA(2,2) ARMA(3,3) 
Figure E-l : Moyenne par periode pour les modeles autoregressifs a moyenne mobile 
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 
Periode 
Historique ARMA(1,1) ARMA(2,2) - ARMA(3,3) 
Figure E-2 : Ecart-types par periode pour les modeles autoregressifs a moyenne mobile 
Facteurs de correlation de decalage 1 par periode 
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Periode 
Serie historique -ARMA(1,1) ARMA(2,2) ARMA(3,3) 

















0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 
Periode 
Serie historique ARMA(1,1) ARMA(2,2) ARMA(3,3) 
Figure E-4 : Facteurs de correlation de decalage 2 pour les modeles autoregressifs a moyenne 
mobile 
On remarque que les trois modeles obtiennent des resultats semblables pour les 
moyennes, les ecarts-type et les facteurs de correlation de decalage 1. Dans le cas des 
facteurs de correlation de decalage 2, les modeles d'ordre (2,2) et (3,3) sont nettement 
superieurs au modele d'ordre (1,1). II n'y a pas eu d'amelioration significative entre le 
modele d'ordre (3,3) compare au modele d'ordre (2,2). Le modele autoregressif a 
moyenne mobile d'ordre (2,2) a done ete choisi. 
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ANNEXE F - VALIDATION DU MODELE 
AUTOREGRESSIF D'ORDRE UN 
Voici les intervalles de confiances calculees a partir du modele autoregressif d'ordre un. 
On remarque que les valeurs historiques sont toujours comprises dans les intervalles de 










































































































































































































































































































































































































ANNEXE G - SCHEMA DETAILLE DE LA 
MODELISATION DES APPORTS 
Modiisaiwt des apports Mormafeaion dies apports 
Staidtaf isatton cles apports 
w 
Estlmafens des parafnetres 
VaMattari du modete 
Tests s i r les residus p®trtourtion 
r»rn»ie, inciiperMiareee) 
I 
Test sur les parametres 
(statioaarite, ¥ariance pasftme) 
I 
Generation de series synftietiques 
Creation cte ¥ariaWes aHatoires de 
distributor Twcmate cesntree redute 
Cafcul des aKmcterislcpes des 
series synUielkpes (moverine, 
eeart-type, facteurs de correlation) 
Calcul des intervailes de confiartoe 
sur ces caracteristiques 
VaftMton que tes caractensUques 
historiojues son* a finterieuf des 
intervales de con fiance 
Figure G-l : Schema d£taille de la normalisation des apports 
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ANNEXE H - SCHEMA DETAILLE DU PROGRAMME 
D'OPTTMISATION 
Calcul de la regie de gestion Boucle jusqu'a ce que la regie de gestion 
calculee = regie de gestion precedente 
u Pour chaque periode t (en commencant par t=nombre periode) 
C Pour chaque volume St 
Q Pour chaque apport lt-1 
L j Pour chaque debit sortant Q(m) 
c Pour chaque apport It 
Calculer le volume St»1 par la Iormule St»1= St»(lt-Q) 
'deltat(secondes) 
Calculer le debit turbine 
Calculer le revenu associe a la vente d'energie 
Calculer les penalites associees au non respect des 
contraintes 
Calculer le revenu nette immedial en soustrayant les 
penalites du revenu de vente d'energie 
Trouver la discretisation du St+1 
Trouver I'esperance de gain correspondent au 
temps t*1 (f(st*1,lt)) (approKimer lineairement 
lorsque st*1 se trouve entre deux volumes 
E 
Calculer le benefice pour ce debit 
somme sur It (revenu nette immedial»esperance de 
gainj'probabilite) 
Lorsque le calcul a ete effectue 
pour tous les debits Q(m) 
Trouver le debit Q ayant le plus grand benefice. 
Mettre en memoire le debit Q et son benefice f(St,lt) 
Arreter lorsque les debits sont les 
memes d'une annee a I'autre 
Figure H-l : Schema detaille du programme d'optimisation 
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ANNEXE I - REGLE DE GESTION OPTIMISEE POUR 





































































Tableau 1-1 : Regie de gestion pour la premiere periode 
























































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Debit sortant (m3/s) 
Apport 
1 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
170.0 
218.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
222.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
260.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
2 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
170.0 
220.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
236.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
276.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
3 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
184.0 
220.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
288.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
4 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
190.0 
220.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
248.0 
304.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
5 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
170.0 
202.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
222.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
248.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
6 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
170.0 
218.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
240.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
260.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
7 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
170.0 
220.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
272.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
8 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
178.0 
220.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
248.0 
294.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
9 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
190.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
226.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
248.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
10 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
170.0 
212.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
254.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
310.0 
11 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
168.0 
170.0 
220.0 
220.0 
222.0 
222.0 
222.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
246.0 
248.0 
248.0 
294.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
306.0 
332.0 
